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Primerjava statisti£ne parametri£ne kartograje in skaliranega
subprolnega modela pri pacientih z Alzheimerjevo boleznijo
Izvle£ek
Alzheimerjeva bolezen je najpogostej²i vzrok demence pri starej²i populaciji, ki
predstavlja ve£ kot 50 % vseh demenc. Pojavnost te bolezni se vi²a zaradi sta-
rajo£e populacije, zato je pomembna zgodnja diagnostika. Slikanje porazdelitve
18F-uorodeoksiglukoze s pozitronsko emisijsko tomograjo (PET) meri presnovno
aktivnost, kar omogo£a prepoznavanje moºganskih regij z zmanj²ano presnovo, ki so
zna£ilne za posamezne nevrodegenerativne bolezni. V zgodnjih fazah Alzheimerjeve
demence in pri pacientih z blago kognitivno motnjo so odstopanja v presnovi bol-
nikov v primerjavi z zdravimi preiskovanci lahko relativno majhna, pri £emer nam
vizualni pregled PET slik ne da vseh informacij. Takrat se posluºujemo statisti£nih
metod, kot sta na primer statisti£na parametri£na kartograja (SPM) in skaliran
subprolni model na osnovi analize glavnih komponent (SSM/PCA). Kljub temu da
sta metodi v osnovi razli£ni in sta njuna rezultata razli£ni koli£ini, je pri vizualni
primerjavi rezultatov obeh metod mogo£e opaziti podobnosti. V nalogi smo anali-
ti£no izpeljali povezavo med SPM in SSM/PCA metodama. Teoreti£no napovedano
podobnost med njima smo preverili tako na klini£nih slikah moºganov kot na simu-
liranih slikah, s £imer smo razjasnili povezavo med rezultatoma SPM in SSM/PCA
analize. Ugotovili smo, da je rezultat SSM/PCA metode sorazmeren logaritmu za 1
pove£anega produkta rezultata SPM metode in korekcijskega faktorja, ki je povezan
z relativno negotovostjo slike.
Klju£ne besede: Alzheimerjeva demenca (AD), blaga kognitivna motnja
(BKM), FDG-PET, SPM, SSM/PCA, ADRP, MCIRP

Comparison of statistical parametric mapping and scaled subprole
model in patients with Alzheimer's disease
Abstract
Alzheimer's disease is the most prevalent type of dementia amongst older popu-
lation and it represents more than 50 % of all types of dementia. Incidence of
this disease increases with aging population, stressing the importance of early di-
agnostics. Positron emission tomography (PET) imaging of 18F-uorodeoxyglucose
distribution measures metabolic activity, enabling us to recognise brain regions with
lowered metabolic activity that is characteristic for the individual neurodegenera-
tive disease. In an early phase of Alzheimer's dementia or in patients with mild
cognitive impairment deviation from normal metabolic activity can be relatively
small, meaning we can not get sucient information from visually inspecting PET
images. This is when statistical methods such as statistical parametric mapping
(SPM) and scaled subprole model/principal component analysis (SSM/PCA) are
used. Despite the fundamental dierences between those two methods and their
results, visual comparison of the results implies resemblance between methods. In
the thesis, comparison between SPM and SSM/PCA methods was analytically de-
rived. Theoretically predicted resemblance between those methods has been veried
by analysing clinical images as well as simulated noise images, which was used to
clarify the connection between SPM and SSM/PCA results. We have discovered
that SSM/PCA result is proportional to the logarithm of sum of number 1 and the
product of SPM result and correction factor, related to relative image uncertainty.
Keywords: Alzheimer's dementia (AD), mild cognitive impairment (MCI),
FDG-PET, SPM, SSM/PCA, ADRP, MCIRP

Kazalo
Seznam slik . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
Seznam tabel . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
1 Uvod . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15
2 Teoreti£ne osnove . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17
2.1 Pozitronska emisijska tomograja . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17
2.1.1 Mehanizem delovanja 18F-FDG . . . . . . . . . . . . . . . . . 17
2.1.2 PET kamera . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18
2.1.3 Nastanek PET slike . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19
2.2 Statisti£na parametri£na kartograja . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
2.2.1 Splo²ni linearni model . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
2.2.2 Studentov t-test za dva vzorca . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
2.3 Skalirani subprolni model na osnovi analize glavnih komponent . . . 24
2.3.1 Identikacija presnovnega vzorca . . . . . . . . . . . . . . . . 25
3 Primerjava statisti£ne parametri£ne karte in presnovnega vzorca 29
3.1 Povezava med SPM t-karto in RP . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34
4 Materiali in metode . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35
4.1 Generiranje slik za simulacijo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35
4.2 Pridobitev in predpriprava klini£nih slik . . . . . . . . . . . . . . . . 36
4.2.1 Izbor klini£nih slik . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36
4.2.2 Predpriprava slik . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37
4.3 SPM analiza slik . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37
4.4 SSM/PCA analiza slik . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38
4.5 Primerjava SPM in SSM/PCA analize . . . . . . . . . . . . . . . . . 39
5 Rezultati primerjave SPM in SSM/PCA analize simuliranih in
klini£nih slik . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41
5.1 Rezultati primerjave SPM t-karte in RP za simulirane slike . . . . . . 41
5.2 Rezultati primerjave SPM t-karte in RP za klini£ne slike . . . . . . . 43
5.2.1 Rezultati SPM analize klini£nih slik . . . . . . . . . . . . . . . 43
5.2.2 Rezultati SSM/PCA analize klini£nih slik . . . . . . . . . . . 46
5.2.3 Rezultati primerjave SPM t-kart in RP za bolnike z AD in BKM 48
6 Diskusija in zaklju£ek . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53
6.1 Diskusija . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53
6.2 Zaklju£ek . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55
9
Literatura . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57
Dodatek A Protokol za predpripravo slik . . . . . . . . . . . . . . . . . 59
Dodatek B Protokol za SPM analizo slik . . . . . . . . . . . . . . . . . 61
Dodatek C Protokol za SSM/PCA analizo slik . . . . . . . . . . . . . 63
Dodatek D Simulacija naklju£nih slik . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67
Dodatek E Validacija RP z metodo zankanja . . . . . . . . . . . . . . . 71
Seznam slik
2.1 Anihilacija pozitrona in elektrona. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18
2.2 Shemati£ni prikaz obro£a PET kamere in detektorskega modula. . . . 18
2.3 Shemati£ni prikaz mesta anihilacije na £rti odziva. . . . . . . . . . . . 19
2.4 Primerjava koordinatnih sistemov (x, y) in (r, ϕ). . . . . . . . . . . . . 20
2.5 Preslikava iz koordinatnega sistema (r, ϕ) v (x, y). . . . . . . . . . . . 20
2.6 Rekonstrukcija PET slike z metodo SBP. . . . . . . . . . . . . . . . . 21
2.7 Matrika zasnove poskusa. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24
4.1 Postopek generiranja naklju£nih slik. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36
4.2 Predpriprava 18F-FDG PET slike. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38
5.1 Rezultata SPM in SSM/PCA analize simuliranih slik. . . . . . . . . . 42
5.2 Primerjava rezultatov SPM in SSM/PCA analize simuliranih slik. . . 42
5.3 Rezultati SPM analize klini£nih slik bolnikov z AD in BKM. . . . . . 43
5.4 SPM t-karti za bolnike z AD pri skaliranju na celotne moºgane in pons. 44
5.5 SPM t-karti za bolnike z AD pri skaliranju na celotne moºgane in
male moºgane. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45
5.6 SPM t-karti za bolnike z BKM pri skaliranju na celotne moºgane in
pons. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45
5.7 SPM t-karti za bolnike z BKM pri skaliranju na celotne moºgane in
male moºgane. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46
5.8 RP za bolnike z AD in BKM. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47
5.9 Izraºenost RP za bolnike z AD in BKM. . . . . . . . . . . . . . . . . 47
5.10 Rezultata SPM in SSM/PCA analize klini£nih slik bolnikov z AD. . . 48
5.11 Primerjava rezultatov SPM in SSM/PCA analize klini£nih slik bolni-
kov z AD. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49
5.12 Primerjava na pons skalirane SPM t-karte in RP klini£nih slik bolni-
kov z AD. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49
5.13 Primerjava na male moºgane skalirane SPM t-karte in RP klini£nih
slik bolnikov z AD. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50
5.14 Rezultata SPM in SSM/PCA analize klini£nih slik bolnikov z BKM. . 51
5.15 Primerjava rezultatov SPM in SSM/PCA analize klini£nih slik bolni-
kov z BKM. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51
5.16 Primerjava na pons skalirane SPM t-karte in RP klini£nih slik bolni-
kov z BKM. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52
5.17 Primerjava na male moºgane skalirane SPM t-karte in RP klini£nih
slik bolnikov z BKM. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52









Alzheimerjeva bolezen je trajna in progresivna nevrodegenerativna bolezen, pri ka-
teri prihaja do propada nevronov, in je najbolj pogosta oblika demence pri starej²i
populaciji. Predstavlja 50-60 % vseh demenc, po pojavnosti ji sledita demenca z
Lewyjevimi telesci in frontotemporalna lobarna degeneracija, ki predstavljata vsaka
15-25 % primerov. Pojavnost teh tipov bolezni se vi²a zaradi starajo£e populacije,
kar predstavlja vse ve£ji medicinski in socialno-ekonomski zalogaj. Zgodnje diagno-
sticiranje Alzheimerjeve demence (AD), ko je ta ²e v za£etni fazi, je pomembno,
saj je takrat simptomatsko zdravljenje najbolj u£inkovito. Teºava nastane, ko ºe-
limo denirati, kdaj je bolezen nastopila, saj so bolniki v predklini£ni fazi obi£ajno
asimptomatski ali imajo le blage kognitivne motnje [1, 2, 3, 4, 5].
Slikanje porazdelitve 18F-uorodeoksiglukoze (18F-FDG) s pozitronsko emisijsko
tomograjo (PET) je diagnosti£no orodje, ki nam omogo£a oceno moºganske funkcije
skozi zaznavanje presnove glukoze. Zmanj²ana raven presnovne aktivnosti v dolo£e-
nih moºganskih regijah, kar se kaºe kot zmanj²anje absorpcije 18F-FDG, je zna£ilna
za dolo£ene nevrodegenerativne bolezni, zato lahko ti podatki bistveno pripomorejo
k zgodnji in diferencialni diagnostiki. Klini£no je uporaba 18F-FDG PET slik za
diagnostiko Alzheimerjeve bolezni omejena predvsem na vizualni pregled absorpcije
analoga glukoze 18F-FDG.
To ni optimalno za zgodnje faze AD in za blago kognitivno motnjo (BKM), ki
je predstopnja demence. Takrat teºave pri bolnikih ²e ne vplivajo pomembno na
njihovo vsakodnevno funkcioniranje in presnovna aktivnost pri njih le malo odstopa
od tiste pri zdravih preiskovancih (ZP). Druga£e je pri bolnikih, ki ºe kaºejo klini£ne
simptome AD, ti imajo lahko namre£ bistveno zmanj²ano presnovo v nekaterih re-
gijah moºganov v primerjavi z ZP podobne starosti [1, 2, 4, 6, 7].
Pristopi, ki so natan£nej²i in ob£utljivej²i od vizualnega pregleda slik, so stati-
sti£ne metode, kot sta na primer statisti£na parametri£na kartograja (angl. Statisti-
cal parametric mapping, SPM ) in skaliran subprolni model (angl. scaled subprole
model, SSM), ki temelji na osnovi analize glavnih komponent (angl. principal com-
ponent analysis, PCA). SPM je statisti£na metoda, ki jo uporabimo za identikacijo
lokalnih sprememb v moºganih, povezanih z njihovo funkcijo ali boleznijo. Analiza
vsakega slikovnega elementa 18F-FDG PET slike z uporabo univariatnega stati-
sti£nega parametri£nega testa nam da testno statistiko, vrednost katere zapi²emo v
slikovni element. Tako dobljena slika testnih Studentovih t-statistik se imenuje SPM
t-karta. SSM/PCA je statisti£na metoda, ki temelji na analizi glavnih komponent,
s £imer zmanj²amo dimenzionalnost podatkov in jih skr£imo na najmanj²e moºno
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²tevilo pomembnih linearno neodvisnih glavnih komponent. Posamezne glavne kom-
ponente zdruºimo v omreºje GIS, ki predstavlja funkcionalno povezane moºganske
regije. Klju£ni korak SSM/PCA analize pri identikaciji in validaciji vzorca je od-
stranitev globalnih efektov, kar razkriva manj²a z boleznijo povezana odstopanja
presnovne aktivnosti pri bolnikih v primerjavi z ZP. Pri tem dobimo z boleznijo
povezan zna£ilni presnovni vzorec (angl. related pattern, RP), ki ga zapi²emo kot
sliko [4, 8, 9].
Kljub temu da sta SPM in SSM/PCA v osnovi razli£ni metodi, je pri vizualnem
pregledu SPM t-kart in RP mogo£e opaziti podobnosti med slikama. Zato smo v
nalogi analiti£no izpeljali povezavo med rezultati obeh statisti£nih metod za pre-
prost model podatkov, kjer so slike bolnikov in ZP naklju£ne, z znano porazdelitvijo
za vsako skupino preiskovancev. Analiti£no izpeljano povezavo med rezultati obeh
statisti£nih metod preverimo na dveh lo£enih primerih, in sicer na naklju£no generi-
ranih slikah z znano porazdelitvijo za bolnike in ZP ter na klini£nih slikah bolnikov
z AD in kontrolnih ZP.





2.1 Pozitronska emisijska tomograja
Pozitronska emisijska tomograja (angl. positron emission tomography, PET) je vr-
sta slikanja v nuklearni medicini. V bliºini pozitronskega izvora pride do anihilacije
pozitronov z elektroni iz snovi, ki obdaja izvor, pri £emer dobimo par anihilacijskih
fotonov, ki odletita v nasprotnih smereh, kjer ju nato detektiramo. Skupna energija
dveh fotonov ustreza masi dveh elektronov oziroma mirovni energiji anihiliranega
pozitrona in elektrona. Ohranitev gibalne koli£ine narekuje, da si morata fotona
energijo razdeliti, vsak od njiju torej odnese 511 keV energije [7, 10].
PET slikanje z 18F-ourodeoksiglukozo (18F-FDG) s prikazom porazdelitve ana-
loga glukoze skladno s presnovo omogo£a oceno presnovne aktivnosti. Nekatere
nevrodegenerativne bolezni, kot so AD, BKM in Parkinsonova bolezen, imajo zmanj-
²ane ravni presnove glukoze v dolo£enih predelih moºganov, kar pri PET slikanju
opazimo kot zmanj²anje absorpcije 18F-FDG [4, 7].
2.1.1 Mehanizem delovanja 18F-FDG
18F-ourodeoksiglukoza, kraj²e 18F-FDG, je analog glukoze, tj. z radioaktivnim
uorom ozna£ena deoksiglukoza, ki se po telesu razporedi skladno s presnovo. Iz
krvnega obtoka skozi celi£no steno prehaja z aktivnim transportom, v notranjosti
celice pride do fosforilacije 18F-FDG, kar prepre£uje njen prehod nazaj v obtok, za-
radi £esar se 18F-FDG kopi£i v celici. Radionuklid 18F z razpadom β+ z razpolovnim
£asom 109,7 minut razpade na stabilen 18O, pozitron in nevtrino [7, 11]:
18F → 18O+ e+ + νe. (2.1)
Pozitron v svoji neposredni bliºini tr£i v elektron v okoli²ki snovi, pri £emer se
delca anihilirata, lastni energiji delcev pa se sprostita v obliki fotonov z energijo
enako mirovni energiji anihiliranega pozitrona in elektrona, kar prikazuje slika 2.1.
Zaradi ohranitve gibalne koli£ine si morata fotona energijo razdeliti, vsak od njiju
torej odnese 511 keV energije [7, 11].
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Slika 2.1: Anihilacija pozitrona e+ iz razpada β+ in elektrona e− iz snovi v dva
fotona z energijo 511 keV, ki odletita v nasprotnih smereh. Prirejeno po [12].
2.1.2 PET kamera
Krajevno ob£utljiv detektor anihilacijskih fotonov, kot ga prikazuje slika 2.2, se
imenuje PET kamera (angl. PET scanner). PET kamere so cilindri£ne oblike z
notranjim premerom odprtine med 50 in 80 cm, ki jih sestavlja ve£ deset obro£ev,
vsakega izmed teh sestavljajo detektorski moduli. Glede na velikost modulov in
premera PET kamere dobimo razli£no ²tevilo modulov na obro£, obi£ajno pa nekje
okrog 50 modulov na obro£ oziroma med 150 in 200 modulov na kamero, kadar
imamo 3 do 4 obro£e na kamero. Skupna ²irina PET kamere v aksialni smeri tipi£no
zna²a med 15 in 20 cm [7, 10].
Slika 2.2: Shemati£ni prikaz obro£a PET kamere in detektorskega modula, ki ga
sestavljajo scintilatorski kristal in fotopomnoºevalke. Prirejeno po [12].
Vsak detektorski modul sestavljajo scintilatorski kristal, v katerem se ºarki gama
absorbirajo in izseva se svetloba, ter fotopomnoºevalke, ki to svetlobo zaznajo. Povr-
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²ina detektorskega modula zna²a pribliºno 5×5 cm2, kar pomeni povpre£no velikost
detektorskega elementa 4 do 6 mm oziroma med 32 in 169 detektorskih elementov na
en scintilatorski kristal. Scintilatorji, ki jih uporabljamo v PET kamerah, so prila-
gojeni detekciji 511 keV fotonov. Materiali, ki se najpogosteje uporabljajo, so BGO
(Bi4Ge3O12), LSO (Lu2(SiO4)O) in LYSO (Lu2(1−x)Y2xSiO5). Za branje signalov
tipi£no uporabimo 4 fotopomnoºevalke na en scintilatorski kristal [7].
Ko anihilacijska fotona zaznamo na obro£u PET kamere, lahko mesti interakcije
poveºemo s £rto odziva (angl. line of response, LOR) in s tem prostorsko omejimo
lego anihilacije, kar prikazuje slike 2.3. Zaradi kratkega dosega pozitrona lega ani-
hilacije sovpada s krajem razpada radionuklida 18F. Z meritvijo razlike £asa med
zaznavama fotonov lahko dolo£imo, kje na £rti odziva se je nahajal pozitron, ko je
pri²lo do anihilacije z elektronom. Z obdelavo podatkov o mestih interakcije in £asu
detekcije fotonov na obro£u PET kamere lahko signal na detektorju PET zapi²emo
kot sliko [4, 7, 11].
Slika 2.3: Shemati£ni prikaz mesta anihilacije na £rti odziva, ki smo jo rekonstruirali
iz dveh anihilacijskih fotonov, zaznanih na detektorju PET. Prirejeno po [12].
2.1.3 Nastanek PET slike
Pare dogodkov, zaznanih na obro£u PET kamere, opi²emo s £rto odziva. Za vsak
par anihilacij £rto odziva LOR opi²emo z razdaljo od sredi²£a r in kotom ϕ, kar
prikazuje slika 2.4 [10].
Med PET slikanjem podatke zbiramo v dvodimenzionalni histogram, imenovan
sinogram, ki je prikazan na sliki 2.5. Vsak kanal sinograma predstavlja drugo £rto
odziva, vsaka vrstica pa projekcijo porazdelitve aktivnosti po drugem kotu ϕ. Kanali
sinograma nosijo podatek o ²tevilu vseh dogodkov oziroma koincidenc. S pomo£jo
rekonstrukcijskih metod nato porazdelitev aktivnosti pretvorimo nazaj v prvotni
prostor (x, y) [10].
Najosnovnej²a metoda rekonstrukcije PET slik je povratna projekcija (angl. sim-
ple back projection, SBP). tevilo dogodkov, ki jih zabeleºimo na izbrani £rti odziva,
tj. pri izbrani vrednosti na kanalu sinograma, je porazdeljeno po slikovnih elementih
matrike izbrane velikosti, ki jih ta £rta odziva pre£ka. Slikovnim elementom, ki jih
pre£ka ve£ £rt odziva, torej pripi²emo ve£jo aktivnost, kar prikazuje slika 2.6. Zaradi
19
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Slika 2.4: Primerjava koordinatnih sistemov (x, y) in (r, ϕ) za opis £rte odziva. Pri-
kazana je tudi projekcija signala pravokotno na £rto odziva. Prirejeno po [10].
Slika 2.5: Preslikava sinograma iz koordinatnega sistema sistema (r, ϕ) v to£ko v ko-
ordinatnem sistemu (x, y). Vsaka vrstica sinograma predstavlja druga£no projekcijo
porazdelitve aktivnosti. Prirejeno po [10].
pomanjkljivosti rekonstrukcije slik pri metodi SBP se namesto tega raje uporablja
ltrirana povratna projekcija (angl. ltered back projection, FBP) [7, 10].
Druga£en pristop pa nudijo iterativni rekonstrukcijski algoritmi, kot je npr.
MLEM (angl. Maximum likelihood expectation maximization). Pri tej metodi i²£emo
re²itev, ki je glede na na²e meritve najverjetnej²a. Rekonstrukcija se za£ne s prepro-
sto porazdelitvijo aktivnosti, ki jo nato v vsakem naslednjem koraku izbolj²amo, kar
ponavljamo dokler ni razlika med izmerjenim in izra£unanim sinogramom manj²a od
vnaprej dolo£ene meje. Tak²ne iterativne metode so lahko ra£unsko precej zahtev-
nej²e od metod povratne projekcije, a nam lahko dajo bolj²o kon£no sliko. Rekon-
strukcijske algoritme obi£ajno uporabimo na dvodimenzionalnih slikah oz. rezinah,
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ki jih na koncu zdruºimo v tridimenzionalno sliko porazdelitve aktivnosti [7, 10].
Slika 2.6: Rekonstrukcija PET slike z metodo SBP z razli£nim ²tevilom projekcij po
kotih. Prirejeno po [10].
2.2 Statisti£na parametri£na kartograja
Statisti£na parametri£na kartograja, SPM, je statisti£na metoda, ki se uporablja
za prepoznavanje sprememb v moºganih, povezanih z njihovo funkcijo ali boleznijo.
Uporablja se za analizo slik, posnetih z metodami funkcijske magnetne resonance
(fMRI), pozitronske emisijske tomograje (PET), enofotonske emisijske ra£unalni-
²ke tomograje (SPECT), elektroencefalograje (EEG) ali magnetoencefalograje
(MEG). Ideja SPM je analizirati vsak slikovni element oz. voksel posebej z uporabo
univariatnega parametri£nega statisti£nega testa; ta navadno temelji na splo²nem
linearnem modelu. Vrednosti testne statistike, ki jih na ta na£in dobimo, zapi²emo
kot sliko. Te slike, kjer je v vsakem slikovnem elementu zapisana vrednost testne sta-
tistike, porazdelitev katere je navadno Studentova t-porazdelitev ali F-porazdelitev,
imenujemo t-karte oziroma F-karte [4, 8].
2.2.1 Splo²ni linearni model
Splo²ni linearni model (angl. general linear model, GLM) je osnova za ve£ino sta-
tisti£nih analiz slik moºganov. Pri tem so yj meritve, xjk predstavlja neodvisne
spremenljivke, βk so parametri, ki jih ºelimo oceniti, ϵj pa predstavlja ²um oziroma
napako modela [4, 13]:
yj = xj1β1 + xj2β2 + ...+ xjkβk + ϵj, (2.2)










x11 . . . x1k . . . x1M
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kjer j = 1, ..., N gre po vseh meritvah in k = 1, ...,M po vseh neodvisnih spremen-
ljivkah. Prepi²imo v matri£ni zapis:
Y = Xβ + ϵ. (2.4)
V na²em primeru je Y je stolpi£ni vektor slik za razli£ne osebe, N×1, β je stolpi£ni
vektor ocenjenih vrednosti modela dimenzijM×1, ϵ je stolpi£ni vektor napak modela
dimenzij N × 1. Matrika X dimenzij N ×M , v kateri vsaka vrstica predstavlja eno
sliko moºganov, vsak stolpec pa eno neodvisno spremenljivko, se imenuje matrika
zasnove poskusa (angl. design matrix ). Matrika zasnove poskusa skoraj v popolnosti
opi²e na² model, preostanek modela je v²tet v napako. Tak²en model nato zgradimo
za vsak voksel posebej [4, 13, 14].
Za oceno parametrov modela β, ki se podatkom najbolje prilegajo, uporabimo






tedaj je Ỹ = [ỹ1, ..., ỹN ]
T = Xβ̃ in napako modela lahko zapi²emo kot:
ϵ = [ϵ1, ..., ϵN ]
T = Y − Ỹ = Y −Xβ̃. (2.6)









yj − xj1β̃1 − ...− xjM β̃M
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. (2.7)








yj − xj1β̃1 − ...− xjM β̃M
)
= 0, (2.8)




β̃. e je matrika XTX















)−1). Kontrast c je
stolpi£ni vektor dimenzije M × 1 in velja [13]:









Kontrast nam pove, £e je zaradi sprememb v eksperimentalnih pogojih (neodvisnih
spremenljivkah) pri²lo do signikatne spremembe na sliki oziroma ali lahko z izra-
£unanimi parametri opi²emo razlike na slikah. Ker sta β̂ in σ̂2 neodvisna, lahko
zapi²emo [13]:






∼ tN−p, p = rank(X), (2.11)
kjer je tN−p Studentova t-porazdelitev z N − p prostostnimi stopnjami [4, 13].
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2.2.2 Studentov t-test za dva vzorca
Model, ki smo ga v prej²njem koraku zgradili, testiramo s pomo£jo parametri£nega
statisti£nega testa. e gre za univariatno testiranje, to pomeni, da enak splo²ni
linearni model uporabimo v vsakem vokslu, seveda z razli£nimi parametri. Za ugo-
tavljanje razlik med dvema skupinama se pogosto uporabi Studentov t-test za dva
vzorca (angl. two-sample t-test) [4].
Splo²ni linearni model ocenimo, tako da sestavimo testno statistiko, ki jo navadno
testiramo proti ni£elni hipotezi (angl. null hypothesis), kar v na²em primeru pomeni,
da med enakima voksloma iz dveh razli£nih skupin oseb ni razlik. Ni£elno hipotezo
H0 ºelimo ovre£i in sprejeti namesto tega alternativno hipotezoHa. Pri tem moramo
poznati ²e porazdelitev testne statistike pod ni£elno hipotezo. e dobljena statistika
ni skladna z ni£elno hipotezo, lahko trdimo, da imamo razliko med skupinama.
Ni£elna porazdelitev (angl. null distribution) pa je porazdelitev, ki bi jo pri£akovali,
£e razlik med skupinama ne bi bilo [4, 13].
Studentov t-test za dva vzorca nam pove, ali med povpre£jema vzorcev obstaja
signikantna razlika. Imamo dve neodvisni skupini meritev, ki sta normalno poraz-
deljeni in imata podobni varianci. Vrednost testne statistike t je [4, 11]:
t =
µ1 − µ2√
(n1 − 1)σ21 + (n2 − 1)σ22








kjer imamo n1 + n2 − 2 prostostnih stopenj, pri £emer sta n1 in n2 velikosti prvega
in drugega vzorca, µ1 in µ2 povpre£ji vzorcev, σ1 in σ2 pa varianci znotraj vzorcev,
za kateri smo predpostavili, da sta si podobni [4, 11].
Naj bosta yj1 in yj2 dve neodvisni skupini naklju£nih spremenljivk in naj bo
yqj ∼ N (µq, σ2q ) za q = 1, 2, ni£elna hipoteza je H0 : µ1 = µ2. Zapi²imo model [13]:
yqj = µq + ϵqj = xqj1µ1 + xqj2µ2 + ϵqj, (2.13)
kjer je q = 1, 2 in j te£e po obeh skupinah spremenljivk. To je kar ena£ba (2.2),
£e dodamo indeks q. Tedaj je vektor parametrov β = [µ1, µ2]
T in ni£elna hipoteza
H0 : µ1 = µ2 je enaka kot H0 : cTβ = 0, kjer je c = [1,−1]T . Matrika zasnove
poskusa (angl. Design matrix ) X je v tem primeru preprosta in je prikazana na








iz £esar sledi cT (XTX)−1c = 1/n1 + 1/n2. Vstavimo v ena£bo (2.11) in dobimo:
t =
µ̂1 − µ̂2√
(n1 − 1)σ̂12 + (n2 − 1)σ̂22








kar je standardna ena£ba za t-test za dva vzorca s Studentovo t-porazdelitvijo z
n1 + n2 − 2 prostostnimi stopnjami in ni£elno hipotezo; n1 in n2 sta velikosti prve
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in druge skupine, µ1 in µ2 povpre£ji skupin, σ1 in σ2 pa varianci znotraj skupin, za
kateri predpostavimo, da sta si podobni. Vidimo, da je t-vrednost razmerje razlik
med dvema skupinama in razlik znotraj skupin. Vi²ja kot je vrednost t, bolj sta
si skupini razli£ni (alternativna hipoteza drºi); in obratno, niºji kot je t, bolj sta si
skupini podobni (ni£elna hipoteza drºi). Testno t-statistiko za vsak voksel zapi²emo
kot sliko, ki se imenuje statisti£na parametri£na karta (angl. statistical parametric
map), skraj²ano SPM t-karta [4, 8, 11, 13, 14, 15].
Slika 2.7: Matrika zasnove poskusa za primerjavo dveh skupin preiskovancev, in sicer
so bolniki z AD ali BKM v skupini 1, ZP pa v skupini 2. Vsaka vrstica predstavlja
normalizirano in zglajeno sliko za dolo£enega preiskovanca. Bela polja v matriki
predstavljajo enice, siva polja ni£le. V prvem stolpcu matrike imamo n1 enic in n2
ni£el, kar ustreza meritvam iz prve skupine, v drugem stolpcu matrike pa je n1 ni£el
in n2 enic za meritve iz druge skupine.
Kako trden dokaz imamo proti ni£elni hipotezi, nam pove p-vrednost. Za testno
statistiko t velja, da pri t < τα sprejmemo ni£elno hipotezo, pri t > τα pa zavrnemo
ni£elno hipotezo in namesto tega sprejmemo alternativno hipotezo. Pri tem je τα
prag, povezan z napako tipa I (α), kjer je α stopnja laºno pozitivnih rezultatov
(zavrnemo ni£elno hipotezo, £eprav ta drºi), ki je odvisen od ni£elne porazdelitve t.
Tako je p-vrednost najmanj²i α (ustreza najve£jemu τα), za katerega lahko zavrnemo
ni£elno hipotezo z na²o testno statistiko. Napaka tipa I je poljubno dolo£ena z izbiro
p-vrednosti, ki jo smatramo za statisti£no pomembno (meja je navadno postavljena
pri 0,05). Napaka tipa II (β) je stopnja laºno negativnih rezultatov (sprejmemo
ni£elno hipotezo, £eprav ta ne drºi). Napaki tipa I in II sta soodvisni; z manj²anjem
vrednosti α pove£amo vrednost β [4, 13, 15, 16].
2.3 Skalirani subprolni model na osnovi analize glav-
nih komponent
Skaliran subprolni model, SSM, je statisti£na metoda, ki temelji na analizi glav-
nih komponent (PCA). Namen PCA je zmanj²anje dimenzionalnosti podatkov, ki
24
2.3. Skalirani subprolni model na osnovi analize glavnih komponent
vsebujejo veliko ²tevilo medsebojno povezanih spremenljivk [4, 9].
SSM/PCA analiza s statisti£no primerjavo slik skr£i podatke na najmanj²e mo-
ºno ²tevilo pomembnih linearno neodvisnih glavnih komponent. Posamezne glavne
komponente, imenovane vektorji GIS (angl. group invariant subproles), ki predsta-
vljajo funkcionalno povezane moºganske regije, lahko zdruºimo z linearno kombina-
cijo v omreºje GIS. Kak²na je izraºenost omreºja GIS pri posameznem preiskovancu,
lahko ovrednotimo z vrednostjo, ki je povezana s klini£no sliko, pa tudi napredo-
vanjem bolezni pri preiskovancu, kar pripomore k natan£nej²i diagnozi in omogo£a
spremljanje u£inkovitosti zdravljenja [4].
Z uporabo SSM/PCA analize so bili v preteklosti identicirani nekateri z bole-
znijo povezani (angl. disease-related) presnovni vzorci, kot so PDRP (s Parkinso-
novo boleznijo povezan RP), ADRP (z AD povezan RP) in drugi [4].
Klju£ni korak SSM/PCA analize pri identikaciji in validaciji vzorca je odstrani-
tev globalnih efektov za posameznike in skupine, kar razkriva manj²a z boleznijo po-
vezana odstopanja. Razcep prostorske kovariance teh odstopanj v linearno neodvisne
(ortogonalne) glavne komponente vodi do zmanj²anja obsega podatkov. Pripadajo£i
lastni vektorji sestavljajo uteºi vokslov te kovarian£ne strukture in ne absolutnih zi-
olo²kih meritev. Uteºi vokslov predstavimo kot karto Zscore, kar predstavlja vzorec
povezave med funkcionalno odstopajo£imi podro£ji [9].
2.3.1 Identikacija presnovnega vzorca
Predprocesirane slike preoblikujemo v matriko meritev v (enovrsti£ni) vektor za vsa-
kega preiskovanca posebej, kjer dolºina vektorja ustreza skupnemu ²tevilu vokslov na
sliki. Matriko P zapi²emo, tako da zdruºimo podatke o vseh preiskovancih, in sicer
vsaka vrstica s = 1, ...,M predstavlja sliko preiskovanca in vsak stolpec v = 1, ..., N
en voksel. Preiskovancu s in vokslu v pripada element matrike Psv [4, 9]. Elemente
matrike logaritmiramo:
Psv → logPsv, (2.16)
oziroma v matri£nem zapisu:
P =
⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣
P11 . . . P1v . . . P1N
. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .
Ps1 . . . Psv . . . PsN
. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .




logP11 . . . logP1v . . . logP1N
. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .
logPs1 . . . logPsv . . . logPsN
. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .
logPM1 . . . logPMv . . . logPMN
⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
(2.17)
Nato od logPsv od²tejemo po vokslih povpre£eno logaritmirano presnovno aktivnost
preiskovanca s (angl. log-transformed global metabolic rate, Ls), da dobimo matriko
Q z elementi Qsv [9]:
Qsv = logPsv − Ls, (2.18)
kjer je:
Ls = meanv(logPsv), (2.19)
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oziroma v matri£nem zapisu:
Q =
⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣
logP11 − L1 . . . logP1v − L1 . . . logP1N − L1
. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .
logPs1 − Ls . . . logPsv − Ls . . . logPsN − Ls
. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .
logPM1 − LM . . . logPMv − LM . . . logPMN − LM
⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
(2.20)
Matrika Q je centrirana po vrstici (angl. row centered). S tem smo odstranili
povpre£no presnovno aktivnost pri preiskovancih, zato da bi izpostavili manj²a od-
stopanja od povpre£ja [4, 9].
Podobno centriramo matriko ²e po stolpcih, tako da od²tejemo povpre£no vre-
dnost skupine po vokslih (angl. group mean prole, Gv), kar nam da po stolpcu
centrirano (angl. column centered) matriko. Imenujemo jo prol ostankov subjekta
(angl. Subject residual prole, SRP ) [4, 9]:
SRPsv = Qsv −Gv, (2.21)
kjer je:




logP11 − L1 −G1 . . . logP1v − L1 −Gv . . . logP1N − L1 −GN
. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .
logPs1 − Ls −G1 . . . logPsv − Ls −Gv . . . logPsN − Ls −GN
. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .
logPM1 − LM −G1 . . . logPMv − LM −Gv . . . logPMN − LM −GN
⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
(2.23)
Elementi matrike SRPsv so logaritmirane vrednosti matrike Psv, ki smo jim z dvoj-
nim centriranjem odstranili povpre£no vrednost presnovne aktivnosti za posame-
znega preiskovanca po vseh vokslih in povpre£no vrednost presnovne aktivnosti v
posameznem vokslu po vseh preiskovancih, kar poudari majhne razlike med posa-
meznimi voksli [4, 11]:
SRPsv = logPsv − Ls −Gv =
= logPsv −meanv(logPsv)−means(logPsv) +means(meanv(logPsv)).
(2.24)
Za pridobitev omreºja GIS in njegove izraºenosti pri vsakemu posamezniku ºelimo
zmanj²ati dimenzionalnost matrike SRP [4, 9].
Tvorimo kovarian£no matriko Σ = SRP · SRP T , ki je kvadratna matrika di-
menzij M ×M . Z razcepom matrike na singularne vrednosti (angl. singular value
decomposition, SVD) dobimo lastne vrednosti (λk, k = 1, . . . ,M) in lastne vektorje
(ek, k = 1, ...,M) kovarian£ne matrike Σ [4, 9]:
Σ ek = λkek. (2.25)
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e je ek lastni vektor matrike SRP · SRP T z lastno vrednostjo λk, potem je
SRP Tek lastni vektor za SRP T · SRP z enako lastno vrednostjo λk. Da to
pokaºemo, z leve mnoºimo obe strani ena£be 2.25 s SRP T [9]:
SRP T ·Σ ek = SRP Tλkek = λk SRP Tek
(SRP T · SRP )SRP Tek = SRP T
(
SRP · SRP T
)
ek = λk SRP
Tek,
(2.26)
kjer je SRP T · SRP kvadratna matrika dimenzij N × N . SRP Tek imenujemo
invariantni vzorec skupine (angl. group invariant subprole, GISk) in velja [9]:
(SRP T · SRP ) GISk = λk GISk, kjer je GISk ≡ SRP Tek. (2.27)
Stolpi£ni vektorji GISk so lastni vektorji kovarian£ne matrike Σ in predstavljajo
glavne komponente (angl. principal component, PC) vzorcev SSM/PCA analize.
VektorjiGISk so med seboj linearno neodvisni, je pa obi£ajno le prvih nekaj vektor-
jev takih, da optimalno lo£ijo med skupinama bolnikov in ZP. Odstotek pojasnjene
variance vsakega lastnega vektorja ek (angl. variance accounted for, V AFk) je raz-
merje lastne vrednosti izbranega vektorja GISk v primerjavi z vsoto vseh lastnih
vrednosti [4, 9, 11]:
V AFk =
λk
λ1 + λ2 + ...+ λM
. (2.28)





V scoreks GISk. (2.29)
Izmed glavnih komponent oz. vektorjev GIS, ki so povezani z boleznijo, izberemo
tiste, ki imajo visok V AF (kumulativni V AF izbranih komponent naj bo pribliºno
50 %) in pri katerih rezultat V scoreks signikantno lo£i med bolniki in ZP. To potr-
juje nizka p-vrednost t-testa za dva vzorca (tipi£no p ≤ 0, 001, da z analizo dobimo
vzorec, za katerega obstaja zelo majhna verjetnost napake tipa I). Obi£ajno tema
kriterijema ustreza le prvih nekaj glavnih komponent, lahko celo samo ena ali dve.
Kadar imamo ve£ kot eno glavno komponento, ki signikantno lo£i med skupinama,
z logisti£no regresijo dolo£imo uteºi αk, ki jih nato uporabimo, da sestavimo line-
arno kombinacijo glavnih komponent. Rezultat je z boleznijo povezan zna£ilni RP, ki





kjer gre Nk po lastnih vektorjih, ki glede na Studentov t-test signikantno lo£ijo
med bolniki in ZP [4, 9, 11].
Zaradi ortogonalnosti vektorjev GIS lahko vektor SRPs za preiskovanca pomno-
ºimo z vektorjem vzorca GISk in dobimo [9]:
SRPs ·GISk = V scoreks, (2.31)
kar predstavlja izraºenost RP na sliki preiskovanca, rezultat pa imenujemo osebna
vrednost (angl. subject score, V scoreks) ali izraºenost presnovnega vzorca. Kadar
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ve£ PC ustreza na²im kriterijem, GISk v ena£bi (2.31) nadomestimo z linearno
kombinacijo teh, tj. RP [9, 11]:
V scores = SRPs ·RP T . (2.32)
Izraºenost RP pri preiskovancu zapi²emo kot Zscore [9]:
Zscores =
V scores −mean(V scoreZP )
σZP
, (2.33)
kjer te£e s po vseh preiskovancih (bolnih in zdravih), mean(V scoreZP ) je srednja




karte in presnovnega vzorca
Po lo£enih opisih SPM in SSM/PCA nas zanima, £e je SPM t-karta, tj. slika, ki
jo dobimo pri SPM metodi, kakorkoli povezana z zna£ilnim RP, kot ga dobimo iz
SSM/PCA metode. Za primerjavo SPM t-karte z RP potrebujemo nekaj osnovnih
predpostavk glede slikovnih podatkov, s pomo£jo katerih bomo poiskali povezavo
med rezultati obeh metod analize.
Naj bo presnovna aktivnost za ZP tak²na: povpre£je presnovne aktivnosti po vseh
n2 ZP v vokslu v je µZPv , standardna deviacija je σ
ZP
v , tako da je σ
ZP
v ≪ µZPv .
Podobno naj bo pri bolnih preiskovancih (BP) povpre£na vrednost presnovne aktiv-
nosti po vseh n1 bolnikih v vokslu v enaka µBPv = kv · µZPv , standardna deviacija je
σBPv = lv · σZPv , tako da je σBPv ≪ µBPv . Pri tem je kv parameter, ki nam v vsakem
vokslu opisuje relacijo med povpre£no sliko BP in ZP, s pomo£jo katerega bomo
primerjali povezavo med SPM t-karto in RP. Parameter lv opisuje razmerje standar-
dnih deviacij BP in ZP v posameznih vokslih. Privzamemo ²e ϵsv ≪ µv za BP in ZP.
SPM t-karto lahko dobimo v dveh korakih, in sicer vstavimo zgornje izraze za µv in





+ (n2 − 1)σZPv
2











µZPv · (kv − 1)√
[(n1 − 1)l2v + (n2 − 1)] · σZPv
2









Dobili smo izraz za testno statistiko t za vsak voksel v, torej tv, in to je kar na²a
SPM t-karta.
Podobno lahko zapi²emo izraze za SSM/PCA analizo. Vrednost voksla v za pre-












Poglavje 3. Primerjava statisti£ne parametri£ne karte in presnovnega
vzorca
kjer je µv povpre£je presnovne aktivnosti po skupini preiskovancev, ϵsv pa naklju£no
²tevilo po normalni porazdelitvi z znano standardno deviacijo σv. Tedaj lahko za-
pi²emo, da sta povpre£ji za bolne in zdrave preiskovance sorazmerni s faktorjem kv,
torej je µBPv = kv · µZPv . Hkrati je povpre£en ϵsv za bolne preiskovance sorazmeren
povpre£nemu ϵsv za zdrave s sorazmernostnim koecientom lv, torej ϵBPsv = lv · ϵZPsv .







































kjer smo v zadnjem koraku izra£una naredili Taylorjev razvoj log(1 + x) ≈ x za
















































Spomnimo se ena£be (2.24) in jo prepi²imo:
SRPsv = logPsv − Ls −Gv =
= logPsv −meanv(logPsv)−means(logPsv)−means(meanv(logPsv))
(3.5)
Za skupini ZP in BP smo izrazili logPsv s koli£inami za ZP, tj. µZPv in ϵ
ZP
sv . Zato
lahko v nadaljevanju izpustimo oznako ZP, saj se oznake za BP ne bodo ve£ poja-





























































































Izraz za SRPsv sestavlja 16 £lenov, med katerimi se bodo nekateri £leni od²teli:
• Prvi in deveti £len se od²tejeta po deniciji, saj so vrednosti v dolo£enem
vokslu v za vse preiskovance enake (tako smo dobili povpre£je). e te vrednosti
povpre£imo po preiskovancih, dobimo enak rezultat.
• Peti in trinajsti £len se tudi od²tejeta po deniciji (razlaga zgoraj).
• esti in ²tirinajsti £len se v prvem pribliºku od²tejeta. um ϵsv je namre£
normalno porazdeljen okrog 0, kar pri velikem ²tevilu vokslov (kot v na²em
primeru), tj. v → ∞, pomeni, da gre povpre£je ²uma po vseh vokslih proti 0.
Dejansko tega niti ni potrebno privzeti; dovolj je predpostaviti, da je povpre£je
enako za vse preiskovance, in takrat se £lena od²tejeta.
• Osmi in ²estnajsti £len se tudi od²tejeta (razlaga zgoraj).
Kar nam ostane, je:
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e upo²tevamo, da je ϵsv ≪ µv za ZP in BP, lahko v ena£bi (3.10) £lene s ²umom






























⎤⎥⎥⎦ log k̃v. (3.12)
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Zapi²imo izraz 3.12 kot:



















Tvorimo kovarian£no matriko Σ = SRP · SRP T in jo zapi²emo kot:
Σ = u ·KT ·K · uT , (3.14)
kjer ozna£imo β ≡ KT ·K. Tedaj je:
Σ = β · d · dT . (3.15)
Ker je rank matrike d enak 1, dobimo z razcepom matrike na singularne vrednosti
le eno lastno vrednost in en lastni vektor:
d · dT = e · σ · eT ; e =
d
∥d∥
in σ = ∥d∥2. (3.16)
Izraz za kovarian£no matriko lahko prepi²emo kot:
Σ = β · (e · σ · eT ) = e · λ · eT , (3.17)
oziroma:
Σ · e = λ · e, (3.18)
kjer je λ = β · σ lastna vrednost, e pa lastni vektor kovarian£ne matrike Σ (po-
dobno kot pri ena£bi (2.25)). Izraz za invariantni vzorec skupine oziroma vektor
GIS dobimo po enaki poti kot v ena£bah (2.26) in (2.27). Tako lahko zapi²emo:




Uporabimo izraz iz ena£be (3.13), da prepi²emo ena£bo (3.19):



























kjer je n1 ²tevilo BP in n2 ²tevilo ZP. RP je kar sorazmeren prvemu vektorju GIS,
ker je rank kovarian£ne matrike enak 1, in za vsak voksel v posebej lahko zapi²emo:













RP in vektor GIS nista enaka, temve£ je med njima faktor α, ki je lahko poljuben,
kakor vidimo v ena£bi (2.30).
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3.1 Povezava med SPM t-karto in RP
Da dobimo povezavo med SPM t-karto in RP, iz ena£b (3.2) in (3.21) izrazimo log kv
ter ju izena£imo.
Izrazimo kv iz rezultata SPM metode:





(n1 − 1) · l2v + (n2 − 1)











log kSPMv = log




(n1 − 1)l2v + (n2 − 1)






















Izraza ena£imo in dobimo:













(n1 − 1)l2v + (n2 − 1)











kjer je α neznan sorazmernostni faktor.
Izraz (3.25) nam pove, da imamo ob konstantnem razmerju σZPv /µ
ZP
v za vse
voksle v in hkrati konstantnem lv za vse v linearno zvezo med RPv in logaritmom
za 1 pove£anega produkta tv s konstantnim faktorjem. Naklon premice, ki povezuje
log kSPMv in log k̃v
SSM/PCA
, ni nujno enak 1 zaradi neznanega faktorja α pri RP
in zaradi razli£nega ²tevila preiskovancev n1 in n2 pri SPM analizi. Pri realnih
podatkih, kjer razmerje σZPv /µ
ZP
v in lv nista konstantna po vseh vokslih v, je ta
monotona zveza med RPv in tv modulirana s temi faktorji. Prav tako funkcija,
ki povezuje tv in RP, ne gre skozi izhodi²£e, saj pri SSM/PCA dvojno centriramo




4.1 Generiranje slik za simulacijo
Da bi preverili povezavo med SPM t-karto in RP iz SSM/PCA, ki je izpeljana v
poglavju 3 in je neodvisna od oblike slike, generiramo naklju£ne slike, ki jih nato
analiziramo po SPM ali SSM/PCA metodi, rezultate pa primerjamo.
Naklju£ne slike smo generirali v programu Matlab (Matlab R2019a, The Ma-
thWorks Inc, Sherborn, MA, USA, [19]). Slike smo generirani na tridimenzionalni
matriki enake velikosti kot klini£ne slike. Za vsak voksel slike ZP ali BP naklju£no
generiramo naslednje parametre:
• µZPv je enakomerno porazdeljen med vrednostjo 0 in F , kjer je F vnaprej
izbran;
• ϵZPsv je normalno porazdeljen okrog 0 s standardnim odklonom σZPv , ki je so-
razmeren µZPv ;
• kv je normalno porazdeljen okrog 1 s standardnim odklonom σ2, ki je vnaprej
izbran;
• lv je enakomerno porazdeljen med vrednostima 1 − σ3 in 1 + σ3, kjer je σ3
vnaprej izbran;
• ϵADsv je normalno porazdeljen okrog 0 s standardnim odklonom σADv , ki je enak
produktu σv in lv.
Vrednost v vokslu v naklju£ne slike za ZP ali BP dobimo kot vsoto povpre£ja µv
in ²uma ϵsv. Na ta na£in dobimo za vsako nekoliko druga£no simulirano sliko. Za
potrebe simulacije smo generirali 40 naklju£nih slik za ZP in 40 naklju£nih slik za
BP. Postopek generiranja naklju£nih slik je prikazan na sliki 4.1.
Koda za generiranje naklju£nih slik in primerjavo rezultatov SPM in SSM/PCA
analize v programu Matlab (Matlab R2019a, The MathWorks Inc, Sherborn, MA,
USA, [19]) je zapisana v dodatku D.
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Slika 4.1: Postopek generiranja naklju£nih slik iz povpre£ne simulirane slike za BP in
ZP posebej. Vsem vokslom povpre£ne simulirane slike nato pri²tejemo ²e normalno
porazdeljen ²um ϵ, ki je za vsako osebo nekoliko druga£en, pri £emer dobimo 40
razli£nih simuliranih slik za ZP in 40 za BP.
4.2 Pridobitev in predpriprava klini£nih slik
4.2.1 Izbor klini£nih slik
Primerjavo izbranih statisti£nih metod izvedemo na 18F-FDG PET slikah moºganov
pri bolnikih s klini£no potrjeno AD ali BKM posnetih v Univerzitetnem klini£nem
centru Ljubljana (UKCL) med leti 2013 in 2019. Za primerjavo potrebujemo ²e slike
ZP, pri katerih je bila klini£no potrjena odsotnost nevrodegenerativnih bolezni, in
so prav tako bile posnete v UKCL med leti 2012 in 2015. V nalogi uporabimo PET
slike moºganov 68 bolnikov z AD, 17 bolnikov z BKM in za primerjavo ²e slike 20
ZP. Demografski in klini£ni podatki za razli£ne skupine preiskovancev se nahajajo
v tabeli 4.1.
Tabela 4.1: Demografski (spol, starost) in klini£ni (trajanje bolezni, rezultat KPSS)
podatki za tri skupine preiskovancev.
²tevilo spol (M/) starost (leta) trajanje (leta) KPSS
ZP 20 8/12 67,2 ± 5,7 - 28,7 ± 1,2
AD 68 33/35 73,7 ± 8,9 3,3 ± 2,0 17,5 ± 4,9
BKM 17 6/11 73,6 ± 5,3 2,9 ± 1,8 26,4 ± 2,6
Podatki so podani kot povpre£je ± standardni odklon.
KPSS = kratek preizkus spoznavnih sposobnosti z najve£jim moºnim ²tevilom to£k
30.
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Opazimo, da je povpre£na starost ZP nekoliko manj²a kot v skupinah bolnikov
z AD in BKM. Starost bolnikov v teh dveh skupinah je sicer primerljiva, prav tako
tudi trajanje bolezni.
4.2.2 Predpriprava slik
Pri predpripravi slik te najprej pretvorimo v ustrezen format, nato sliko moºganov
registriramo na standardni anatomski prostor, tako da lahko dolo£en voksel ali regijo
primerjamo med razli£nimi preiskovanci. Sledi glajenje slik, kar izbolj²a razmerje
signal-²um (angl. signal-to-noise ratio) s povpre£evanjem po ve£ vokslih in odpravi
manj²e napake v normalizaciji [4].
Slike predpripravimo s programom SPM (SPM12, The Wellcome Centre for Hu-
man Neuroimaging, London, UK, [20]), ki deluje znotraj programa Matlab (Matlab
R2019a, The MathWorks Inc, Sherborn, MA, USA, [19]). Opis postopka se nahaja
v dodatku A.
Pri prostorski normalizaciji (angl. spatial normalization) mnoºico slik spravimo
na en template, da potem voksel z dolo£enimi koordinatami ustreza ekvivalentni
lokaciji v moºganih na vseh slikah, da potem lahko delamo statisti£ne analize.
Ker se moºgani razli£nih preiskovancev razlikujejo po obliki, velikosti pozicij in
anatomskih zna£ilnostih, je slike potrebno pretvoriti v standardni anatomski prostor,
kot sta Talairachov atlas [21] ali prostor Montreal nevrolo²kega in²tituta, MNI [22].
Za normalizacijo na standardni anatomski prostor lahko uporabimo vnaprej pripra-
vljene predloge (angl. template), ki so povpre£na slika ve£jega ²tevila preiskovancev,
ali tkivne verjetnostne karte (angl. tissue probability maps, TPM). Registracijo PET
slik izvedemo z uporabo predloge, ki je bila izdelana iz ve£jega ²tevila [15O]H2O
PET slik bolnikov in ZP, ki PET slike prilagodi standardnemu anatomskemu pro-
storu MNI. Pri normalizaciji slik naletimo na dve teºavi, in sicer preiskovana mo-
ºganska funkcija zaradi razlik v funkcijski anatomiji ni na enaki lokaciji v moºganih
pri vseh preiskovancih, prav tako prihaja do manj²ih strukturnih anatomskih razlik
med preiskovanci. Postopek normalizacije prikazuje slika 4.2. Z normalizacijo slik
poveºemo posamezne voksle med razli£nimi preiskovanci, kar je osnovna zahteva za
statisti£no analizo PET slik [4, 6, 8, 23, 24].
Glajenje (angl. smoothing) je zadnji korak predpriprave slik, ki zmanj²a preo-
stale anatomske oziroma funkcionalne razlike med preiskovanci. Glajenje ima u£inek
zameglitve slike, kar pomeni zmanj²anje resolucije slike, a pove£anje razmerja signal-
²um. Glajenje popravi vsak voksel slike glede na uteºeno vsoto voksla samega in
njegovih sosedov, ki jo dolo£a Gaussovo jedro (angl. Gaussian kernel) izbrane ²i-
rine. Gaussovo jedro opi²emo s ²irino na polovi£ni vi²ini (angl. full width at half
maximum, FWHM), kjer ve£ji FWHM pomeni bolj poglajeno kon£no sliko. Glaje-
nje predhodno normalizirane slike je prikazano na sliki 4.2. Za glajenje slik, ki bodo
uporabljene v nalogi, uporabimo 3D Gaussovo jedro s FWHM 10 mm. Po glajenju
z Gaussovim jedrom so podatki bliºje normalni porazdelitvi. Prav tako ima glajenje
u£inek zmanj²anja neodvisnih spremenljivk, ki jih testiramo [4, 6, 24, 25].
4.3 SPM analiza slik
SPM analizo slik naredimo s programom SPM (SPM12, The Wellcome Centre for
Human Neuroimaging, London, UK, [20]), ki deluje znotraj programa Matlab (Ma-
37
Poglavje 4. Materiali in metode
Slika 4.2: Predpriprava 18F-FDG PET slike, kjer najprej izvedemo normalizacijo
slike na standardni anatomski prostor MNI z uporabo predloge, sledi glajenje slike
z uporabo 3D Gaussovega jedra izbrane ²irine (v na²em primeru 10 mm FWHM).
tlab R2019a, The MathWorks Inc, Sherborn, MA, USA, [19]). Opis postopka se
nahaja v dodatku B.
Za primerjavo PET slik bolnikov z AD in ZP ter primerjavo PET slik bolnikov z
BKM in ZP uporabimo Studentov t-test za dva vzorca (angl. two sample t-test) za
posamezne voksle na sliki. Test izvedemo s programom SPM12, kjer lahko primer-
jamo posameznega bolnika in skupino ZP (angl. single-case SPM ), ali pa izvedemo
primerjavo med skupino bolnikov in skupino ZP. Za dolo£itev signikantnih razlik
v presnovi med skupinama mora biti stopnja verjetja p manj²a od izbrane meje, na
primer p < 0, 001, v celotnih moºganih. Zniºano ali zvi²ano presnovno aktivnost po-
sameznega bolnika ali skupine bolnikov glede na skupino ZP izri²emo na standardno
T1-obteºeno MRI sliko moºganov [25, 26].
4.4 SSM/PCA analiza slik
SSM/PCA analizo slik naredimo s programom ScAnVP (ScAnVP Version 7.0; Center
for Neuroscience, the Feinstein Institute for Medical Research, Manhasset, NY, USA,
[27]), ki deluje znotraj programa Matlab (Matlab R2019a, The MathWorks Inc,
Sherborn, MA, USA, [19]). Opis postopka se nahaja v dodatku C.
Za primerjavo PET slik bolnikov z AD in ZP ter primerjavo PET slik bolnikov z
BKM in ZP program najprej matriko vseh vrednosti dvojno centrira, s £imer odstrani
bazalno vrednost vsakega preiskovanca in poudari majhne razlike. Z analizo glavnih
komponent (PCA) pridobimo omreºje GIS, ki predstavlja funkcionalno povezane
moºganske regije. e je novo pridobljen vzorec zna£ilni RP za neko bolezen, je
tak RP primeren biolo²ki ozna£evalec bolezni. Z oceno topografskega prola (TPR)
pridobimo osebne vrednosti, kar je podatek o izraºenosti RP pri neki osebi, to pa
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napoveduje verjetnost za dolo£eno bolezen [4, 11].
4.5 Primerjava SPM in SSM/PCA analize
Dobljene rezultate SPM in SSM/PCA analize, kot je opisano v poglavjih 4.3 in 4.4,
za simulirane in klini£ne slike primerjamo direktno, tako da nari²emo graf raztrosa,
kjer na eno os nanesemo vrednosti v vokslih SPM t-karte, na drugo os pa vrednosti
v vokslih RP.
Nato smo iz vrednosti v vokslih SPM t-karte izra£unali povpre£ne vrednosti za
vsak voksel s slik ZP µZPv , povpre£ni standardni odklon v vsakem vokslu σv za
skupini bolnikov in ZP ter njun koecient lv. Iz teh podatkov, rezultatov analiz
SPM in SSM/PCA ter ²tevila ZP in BP lahko izrazimo log kSPMv in log k
SSM/PCA
v .
Nari²emo graf raztrosa, kjer na eno os nana²amo vrednosti log kSPMv za voksle v, na
drugo pa log kSSM/PCAv za voksle v.
Izra£unali smo ²e premico, ki se podatkom v grah raztrosa najbolje prilega, to
prileganje pa ovrednotimo z izra£unom Pearsonovega koecienta korelacije.
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Poglavje 5
Rezultati primerjave SPM in
SSM/PCA analize simuliranih in
klini£nih slik
5.1 Rezultati primerjave SPM t-karte in RP za si-
mulirane slike
Primerjavo rezultatov SPM in SSM/PCA analize izvedemo s pomo£jo simuliranih
slik 40 ZP in 40 BP. Pri tem smo iz tridimenzionalne matrike generirali naklju£no
sliko moºganov za skupini ZP in BP, vsaki simulirani sliki dodali ²e ²um in tako
generirali skupno 80 naklju£nih slik.
Simulirane slike, ki jih na tak na£in dobimo, predstavljajo zgolj ²um, saj ºelimo
pokazati, da postopek primerjave rezultatov SPM in SSM/PCA analize, kot je opisan
v poglavju 3, ni odvisen od oblike slik. Pri danih povezavah med voksli na simuliranih
slikah, ki pripadajo ZP in BP, kot tudi za klini£ne slike moºganov bolnikov z AD in
ZP, velja enaka povezava med log kv pri SPM in SSM/PCA.
Simulirane slike analiziramo, tako da dobimo rezultata v obliki SPM t-karte pri
SPM analizi in RP pri SSM/PCA analizi, ki je hkrati enak prvemu lastnemu vektorju
GIS1 (V AF = 19, 3%; p < 5, 5 · 10−157), kot prikazuje slika 5.1.
S t-karte, ki jo dobimo pri SPM analizi, in RP, ki ga dobimo pri SSM/PCA ana-
lizi, preberemo vrednosti v vokslih. Direktna primerjava SPM t-karte in RP, kakor
je prikazano na sliki 5.2, kaºe na to, da je med njima neke vrste linearna povezava.
Primerjavo SPM t-karte in RP ovrednotimo z izra£unom Pearsonovega koecienta
korelacije. Pri primerjavi SPM t-karte in RP v tem primeru zna²a Pearsonov koe-
cient korelacije r = 0, 965, statisti£na zanesljivost je p = 4, 3 · 10−47.
S primerjavo vrednosti kv, ki nam da podatek o povezavi med slikami bolnikov
in ZP, za SPM in SSM/PCA metodo, potrdimo povezavo med metodama, kot jo je
napovedala teorija. Za vsak voksel v SPM t-karte in RP izra£unamo kv, in sicer za
vsako metodo posebej. Tedaj lahko primerjamo ta dva izraza, tako kakor prikazuje
slika 5.2. Pri primerjavi log kSPMv in log k
SSM/PCA
v zna²a Pearsonov korelacijski
koecient r = 0, 999, statisti£na zanesljivost je p = 7, 4 · 10−118.
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Slika 5.1: Rezultata SPM in SSM/PCA analize simuliranih slik. Rde£e-rumena
barvna skala predstavlja obmo£ja s pove£ano presnovo, modro-zelena skala pa ob-
mo£ja z zmanj²ano presnovo pri simuliranih slikah BP v primerjavi s simulira-
nimi slikami ZP. A) Rezultat SPM analize (t-karta) simuliranih slik moºganov za
p < 0, 001. B) RP na podlagi SSM/PCA analize, ki je enak GIS1 (V AF = 19, 3%;
p < 5, 5 · 10−157).
Slika 5.2: Primerjava rezultatov SPM in SSM/PCA analize simuliranih slik. Naj-
bolj²e prileganje vrednostim v posameznih vokslih, ki so prikazane z modrimi kroºci,
prikazuje rde£a £rta. A) Primerjava SPM t-karte in RP v vsakem vokslu v na pod-
lagi primerjave simuliranih slik bolnikov in ZP. B) Primerjava med log kSPMv in
log k
SSM/PCA
v v vsakem vokslu v SPM t-karte in RP na podlagi simuliranih slik
bolnikov in ZP.
42
5.2. Rezultati primerjave SPM t-karte in RP za klini£ne slike
5.2 Rezultati primerjave SPM t-karte in RP za kli-
ni£ne slike
5.2.1 Rezultati SPM analize klini£nih slik
SPM analizo 18F-FDG PET slik moºganov izvedemo po protokolu, opisanem v po-
glavju 4.3. Pri tem je potrebno sliko predpripraviti, tj. normalizirati in pogladiti,
kakor je opisano v poglavju 4.2.2. Ta korak pri analizi simuliranih slik izpustimo,
pri analizi klini£nih slik pa ne. Presnovo v moºganih pri posameznih bolnikih proti
skupini ZP (t.i. single-case SPM analiza) smo izvedli z namenom dodatnega pre-
verjanja protokola za obdelavo slik. Nas bo sicer bolj zanimala presnovna aktivnost
v moºganih pri skupini bolnikov v primerjavi s skupino ZP. Lo£eno primerjamo dve
skupini bolnikov s skupino ZP, in sicer bolnike z AD v primerjavi s skupino ZP
ter bolnike z BKM v primerjavi s skupino ZP. Rezultat predstavimo v obliki SPM
t-karte, kar prikazuje slika 5.3.
Slika 5.3: Rezultat SPM analize pri primerjavi klini£nih slik bolnikov in ZP za
p < 0, 001. Rde£e-rumena barvna skala predstavlja obmo£ja s pove£ano presnovo,
modro-zelena skala pa obmo£ja z zmanj²ano presnovo pri bolnikih v primerjavi s
skupino ZP. A) SPM t-karta za primerjavo 68 slik bolnikov z AD z 20 slikami ZP.
B) SPM t-karta za primerjavo 17 slik bolnikov z BKM z 20 slikami ZP.
Doslej smo privzeli, da je globalna normalizacija presnovne aktivnosti na klini£-
nih slikah bolnikov in ZP narejena popolno. Pri bolnikih z AD ali BKM se lahko
zaradi atroje dolo£enih delov moºganov pojavijo teºave pri globalni normalizaciji
presnovne aktivnosti v moºganih, ki je del postopka SPM analize. Z izbiro manj
prizadete regije moºganov kot referen£ne vrednosti pri normalizaciji slik bolnikov bi
se temu negativnemu vplivu na rezultat SPM analize morda lahko izognili, zato smo
globalno normalizacijo primerjali s skaliranjem lo£eno na dve regiji.
V £lanku [28] ugotavljajo, da je presnova glukoze v moºganih bolnikov najmanj
zmanj²ana v ponsu, sledijo mali moºgani. Primerjava med 37 bolniki z AD in 22
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ZP ugotavlja 18 % zmanj²anje presnove v (celotnih) moºganih bolnikov z AD v
primerjavi z ZP, a le 2 % zmanj²anje v ponsu v 6 % zmanj²anje v malih moºganih
[28].
Zato v nalogi preverimo vpliv skaliranja intenzitete na pons in male moºgane
na rezultate SPM analize 18F-FDG PET slik bolnikov z AD in BKM v primerjavi s
slikami ZP z uporabo protokola, opisanega v dodatku B. Primerjava SPM t-kart za
bolnike z AD pri skaliranju na pons v primerjavi s skaliranjem na celotne moºgane
je prikazana na sliki 5.4, za skaliranje na male moºgane v primerjavi s celotnimi
moºgani pa na sliki 5.5. Podobno lahko primerjamo tudi SPM t-karte bolnikov z
BKM pri skaliranju na pons v primerjavi s skaliranjem na celotne moºgane, kar
je prikazano na sliki 5.6, in skaliranje na male moºgane v primerjavi s celotnimi
moºgani, kar prikazuje slika 5.7.
Slika 5.4: SPM t-karti za bolnike z AD pri skaliranju na celotne moºgane in pons za
p < 0, 001. Rde£e-rumena barvna skala predstavlja obmo£ja s pove£ano presnovo,
modro-zelena skala pa obmo£ja z zmanj²ano presnovo pri bolnikih v primerjavi s
skupino ZP. A) SPM t-karta, skalirana na celotne moºgane, za primerjavo 68 slik
bolnikov z AD z 20 slikami ZP. B) SPM t-karta, skalirana na pons, za primerjavo
68 slik bolnikov z AD z 20 slikami ZP.
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Slika 5.5: SPM t-karti za bolnike z AD pri skaliranju na celotne moºgane in male
moºgane za p < 0, 001. Rde£e-rumena barvna skala predstavlja obmo£ja s pove£ano
presnovo, modro-zelena skala pa obmo£ja z zmanj²ano presnovo pri bolnikih v pri-
merjavi s skupino ZP. A) SPM t-karta, skalirana na celotne moºgane, za primerjavo
68 slik bolnikov z AD z 20 slikami ZP. B) SPM t-karta, skalirana na male moºgane,
za primerjavo 68 slik bolnikov z AD z 20 slikami ZP.
Slika 5.6: SPM t-karti za bolnike z BKM pri skaliranju na celotne moºgane in pons za
p < 0, 001. Rde£e-rumena barvna skala predstavlja obmo£ja s pove£ano presnovo,
modro-zelena skala pa obmo£ja z zmanj²ano presnovo pri bolnikih v primerjavi s
skupino ZP. A) SPM t-karta, skalirana na celotne moºgane, za primerjavo 17 slik
bolnikov z BKM z 20 slikami ZP. B) SPM t-karta, skalirana na pons, za primerjavo
17 slik bolnikov z BKM z 20 slikami ZP.
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Slika 5.7: SPM t-karti za bolnike z BKM pri skaliranju na celotne moºgane in male
moºgane za p < 0, 001. Rde£e-rumena barvna skala predstavlja obmo£ja s pove-
£ano presnovo, modro-zelena skala pa obmo£ja z zmanj²ano presnovo pri bolnikih v
primerjavi s skupino ZP. A) SPM t-karta, skalirana na celotne moºgane, za primer-
javo 17 slik bolnikov z BKM z 20 slikami ZP. B) SPM t-karta, skalirana na male
moºgane, za primerjavo 17 slik bolnikov z BKM z 20 slikami ZP.
5.2.2 Rezultati SSM/PCA analize klini£nih slik
SSM/PCA analizo 18F-FDG PET slik moºganov izvedemo po protokolu, opisanem v
poglavju C. Izmed vektorjev GIS, ki jih dobimo pri SSM/PCA analizi, izberemo tiste
vektorje, ki imajo visok V AF , in sicer obi£ajno nad 5%, in pri katerih p-vrednost
t-testa za dva vzorca zna²a p ≤ 0, 001. Obi£ajno tem kriterijem ustreza prvi vektor
GIS.
Rezultati SSM/PCA analize za primerjavo bolnikov z AD in ZP pokaºejo, da
prvi (V AF = 21, 3%; p < 3, 7 · 10−24) in tretji (V AF = 8, 2%; p < 1, 5 · 10−5) lastni
vektor signikantno razlikujeta med izbranima skupinama preiskovancev. Prvemu
in tretjemu vektorju GIS lahko z logisti£no regresijo dolo£imo uteºi in zapi²emo
ADRP = 0, 81·GIS1+0, 59·GIS3. S Studentovim t-testom za ADRP ugotovimo,
da ta RP razlikuje med skupinama s signikantno vrednostjo p < 1, 2 · 10−26.
Rezultati SSM/PCA analize za primerjavo bolnikov z BKM in ZP pokaºejo,
da prvi (V AF = 14, 1%; p < 1, 8 · 10−3) lastni vektor signikantno razlikuje med
izbranima skupinama preiskovancev. Tedaj je RP kar MCIRP = GIS1. Oba RP
izri²emo kot prikazuje slika 5.8.
Vrednosti V score pretvorimo v Zscore za izbran vektor GIS ali njihovo linearno
kombinacijo za vsakega preiskovanca in jih izri²emo, kakor vidimo na sliki 5.9. Do-
bljen graf nam pove, kako dobro RP lo£i med bolniki in ZP, in sicer manj kot je
prekrivanja med skupinama, bolje dobljen RP lo£i med skupinama. Z grafa 5.9 raz-
beremo, da ADRP dobro lo£i med skupino bolnikov z AD in ZP, nekoliko slab²e pa
med skupino bolnikov z BKM in ZP, medtem ko MCIRP ne lo£i dobro med skupino
BKM in ZP, nekoliko bolje pa med skupino AD in ZP. ADRP bolje lo£i tako bolnike
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z AD od ZP kot tudi bolnike z BKM od ZP kot MCIRP.
Stabilnost dobljenih presnovnih vzorcev ADRP in MCIRP lahko validiramo z
metodo zankanja, kar sluºi dodatnemu preverjanju RP in je prikazano v dodatku E.
Slika 5.8: RP dolo£en na podlagi SSM/PCA analize 18F-FDG PET slik moºganov
bolnikov z AD in BKM v primerjavi s skupino ZP. Rde£e-rumena barvna skala
predstavlja obmo£ja z relativno pove£ano presnovo, modro-zelena skala pa obmo£ja
z relativno zmanj²ano presnovo pri bolnikih v primerjavi s skupino ZP. A) ADRP
na podlagi primerjave 68 bolnikov z AD s skupino 20 ZP. B) MCIRP na podlagi
primerjave 17 bolnikov z BKM s skupino 20 ZP.
Slika 5.9: Izraºenost RP pri bolnikih z AD in BKM v primerjavi s skupino ZP.
Rumeni kroºci predstavljajo vrednosti Zscore za skupino ZP, rde£i za bolnike z AD
in modri za bolnike z BKM. A) Izraºenost ADRP za primerjavo 68 bolnikov z AD
in 20 ZP ter 17 bolnikov z BKM in 20 ZP. B) Izraºenost MCIRP za primerjavo
vsakega od 17 bolnikov z BKM in 20 ZP ter 68 bolnikov z AD in 20 ZP.
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5.2.3 Rezultati primerjave SPM t-kart in RP za bolnike z AD
in BKM
Rezultate SPM in SSM/PCA analize, ki jih dobimo pri analizi 68 klini£nih slik
moºganov bolnikov z AD in 20 klini£nih slik moºganov ZP, primerjamo na na£in kot
je opisano v 4.1.
Na SPM t-karti so izrisane absolutne vrednosti faktorja tv, medtem ko so pri RP
izrisane relativne vrednosti ADRP = 0, 81 ·GIS1 + 0, 59 ·GIS3. Dobljena SPM
t-karta in RP sta prikazana na sliki 5.10.
Slika 5.10: Rezultata SPM in SSM/PCA analize klini£nih slik bolnikov z AD v pri-
merjavi z ZP. Rde£e-rumena barvna skala predstavlja obmo£ja s pove£ano presnovo,
modro-zelena skala pa obmo£ja z zmanj²ano presnovo pri klini£nih slikah bolnikov z
AD v primerjavi s slikami ZP.A) SPM t-karta za primerjavo klini£nih slik moºganov
bolnikov z AD s slikami ZP za p < 0, 001. B) ADRP na podlagi primerjave klini£nih
slik moºganov bolnikov z AD s slikami ZP, kjer je ADRP = 0, 81·GIS1+0, 59·GIS3.
S t-karte in RP preberemo vrednosti v vokslih. Direktna primerjava vrednosti v
vokslih SPM t-karte in RP je prikazana na sliki 5.11. Pearsonov koecient korelacije
zna²a r = 0, 877, statisti£na zanesljivost je p = 4, 1 · 10−29. Med rezultatoma metod
je monotona preslikava, zaradi £esar je podobnost med SPM t-karto in RP mogo£e
opaziti ºe pri vizualnem pregledu slik, ki pa je obremenjena s ²umom.
Iz podatkov SPM t-karte in RP izra£unamo kv posebej za SPM in posebej za
SSM/PCA v vsakem vokslu v. Tedaj lahko primerjamo ta dva izraza, tako kakor
prikazuje slika 5.11. Pri primerjavi log kSPMv in log k̃v
SSM/PCA
zna²a Pearsonov
koecient korelacije r = 0, 906, statisti£na zanesljivost je p = 7, 3 · 10−34.
S skaliranjem intenzitete na razli£ne regije vplivamo na rezultate SPM analize,
kakor vidimo v poglavju 5.2.1, nima pa skaliranje vpliva na rezultate SSM/PCA.
Tam namre£ z dvojnim centriranjem odstranimo vpliv skaliranja in podobne zunanje
dejavnike, tako da ostaja RP nespremenjen. Tedaj lahko primerjamo SPM t-karto
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bolnikov z AD, katere intenziteta je skalirana na pons ali male moºgane, z ADRP,
kar je prikazano na slikah 5.12 in 5.13.
Slika 5.11: Primerjava rezultatov SPM in SSM/PCA analize klini£nih slik bolnikov
z AD v primerjavi z ZP. Najbolj²e prileganje vrednostim v posameznih vokslih, ki
so prikazane z modrimi kroºci, prikazuje rde£a £rta. A) Primerjava SPM t-karte in
RP v vsakem vokslu v na podlagi primerjave klini£nih slik bolnikov z AD in ZP. B)
Primerjava med log kSPMv in log k̃v
SSM/PCA
v vsakem vokslu v SPM t-karte in RP
na podlagi klini£nih slik bolnikov z AD in ZP.
Slika 5.12: Primerjava na pons skaliranih rezultatov SPM in SSM/PCA analize
klini£nih slik bolnikov z AD v primerjavi z ZP. Najbolj²e prileganje vrednostim v
posameznih vokslih, ki so prikazane z modrimi kroºci, prikazuje rde£a £rta. Pe-
arsonov koecient korelacije za primerjavo SPM t-karte in RP zna²a za r = 0, 887
(statisti£na zanesljivost p = 1, 3 ·10−30), za primerjavo log kSPMv in log k̃v
SSM/PCA
pa
r = 0, 897 (statisti£na zanesljivost p = 3, 1 ·10−32). A) Primerjava na pons skalirane
SPM t-karte in RP v vsakem vokslu v na podlagi primerjave klini£nih slik bolnikov
z AD in ZP. B) Primerjava med log kSPMv in log k̃v
SSM/PCA
v vsakem vokslu v na
pons skalirane SPM t-karte in RP na podlagi klini£nih slik bolnikov z AD in ZP.
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Slika 5.13: Primerjava na male moºgane skaliranih rezultatov SPM in SSM/PCA
analize klini£nih slik bolnikov z AD v primerjavi z ZP. Najbolj²e prileganje vredno-
stim v posameznih vokslih, ki so prikazane z modrimi kroºci, prikazuje rde£a £rta.
Pearsonov koecient korelacije za primerjavo SPM t-karte in RP zna²a za r = 0, 886
(statisti£na zanesljivost p = 1, 9 · 10−30), za primerjavo log kSPMv in log k̃v
SSM/PCA
pa r = 0, 902 (statisti£na zanesljivost p = 4, 0 · 10−33). A) Primerjava na male
moºgane skalirane SPM t-karte in RP v vsakem vokslu v na podlagi primerjave kli-
ni£nih slik bolnikov z AD in ZP. B) Primerjava med log kSPMv in log k̃v
SSM/PCA
v
vsakem vokslu v na male moºgane skalirane SPM t-karte in RP na podlagi klini£nih
slik bolnikov z AD in ZP.
Na podoben na£in kot smo primerjali slike bolnikov z AD s skupino ZP, lahko
primerjamo tudi slike bolnikov z BKM s skupino ZP. Rezultate SPM in SSM/PCA
analize, ki jih dobimo pri analizi 17 klini£nih slik moºganov bolnikov z BKM in 20
klini£nih slik moºganov ZP, izri²emo, tako da so na SPM t-karti izrisane absolutne
vrednosti faktorja tv, medtem ko so pri RP izrisane relativne vrednosti MCIRP =
GIS1. Dobljena SPM t-karta in RP sta prikazana na sliki 5.14.
S t-karte in RP preberemo vrednosti v vokslih. Direktna primerjava vrednosti v
vokslih SPM t-karte in RP je prikazana na sliki 5.15. Pearsonov koecient korelacije
zna²a r = 0, 772, statisti£na zanesljivost je p = 2, 2 · 10−8.
Iz podatkov SPM t-karte in RP izra£unamo kv posebej za SPM in posebej za
SSM/PCA v vsakem vokslu v. Tedaj lahko primerjamo ta dva izraza, tako kakor
prikazuje slika 5.15. Pri primerjavi log kSPMv in log k̃v
SSM/PCA
zna²a Pearsonov
koecient korelacije r = 0, 780, statisti£na zanesljivost je p = 1, 3 · 10−8.
Podobno kot smo primerjali SPM t-karto bolnikov z AD, katere intenziteta je
skalirana na pons ali male moºgane, z ADRP, lahko sedaj primerjamo ²e na pons ali
male moºgane skalirano SPM t-karto bolnikov z BKM in pripadajo£ MCIRP, kar je
prikazano na slikah 5.16 in 5.17.
50
5.2. Rezultati primerjave SPM t-karte in RP za klini£ne slike
Slika 5.14: Rezultata SPM in SSM/PCA analize klini£nih slik bolnikov z BKM v
primerjavi s skupino ZP. Rde£e-rumena barvna skala predstavlja obmo£ja s pove£ano
presnovo, modro-zelena skala pa obmo£ja z zmanj²ano presnovo pri klini£nih slikah
bolnikov z BKM v primerjavi s slikami ZP. A) SPM t-karta za primerjavo klini£nih
slik moºganov bolnikov z BKM s slikami ZP za p < 0, 001. B) MCIRP na podlagi
primerjave klini£nih slik moºganov bolnikov z BKM s slikami ZP, kjer je MCIRP =
GIS1.
Slika 5.15: Primerjava rezultatov SPM in SSM/PCA analize klini£nih slik bolnikov
z BKM s skupino ZP. Najbolj²e prileganje vrednostim v posameznih vokslih, ki so
prikazane z modrimi kroºci, prikazuje rde£a £rta. A) Primerjava SPM t-karte in RP
v vsakem vokslu v na podlagi primerjave klini£nih slik bolnikov z BKM in ZP. B)
Primerjava med log kSPMv in log k̃v
SSM/PCA
v vsakem vokslu v SPM t-karte in RP
na podlagi klini£nih slik bolnikov z BKM in ZP.
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Slika 5.16: Primerjava na pons skaliranih rezultatov SPM in SSM/PCA analize kli-
ni£nih slik bolnikov z BKM v primerjavi z ZP. Najbolj²e prileganje vrednostim v
posameznih vokslih, ki so prikazane z modrimi kroºci, prikazuje rde£a £rta. Pear-
sonov koecient korelacije za primerjavo SPM t-karte in RP zna²a za r = 0, 632
(statisti£na zanesljivost p = 2, 7 · 10−5), za primerjavo log kSPMv in log k̃v
SSM/PCA
pa
r = 0, 599 (statisti£na zanesljivost p = 9, 0 · 10−5). A) Primerjava na pons skalirane
SPM t-karte in RP v vsakem vokslu v na podlagi primerjave klini£nih slik bolnikov
z BKM in ZP. B) Primerjava med log kSPMv in log k̃v
SSM/PCA
v vsakem vokslu v na
pons skalirane SPM t-karte in RP na podlagi klini£nih slik bolnikov z BKM in ZP.
Slika 5.17: Primerjava na male moºgane skaliranih rezultatov SPM in SSM/PCA
analize klini£nih slik bolnikov z BKM v primerjavi z ZP. Najbolj²e prileganje vredno-
stim v posameznih vokslih, ki so prikazane z modrimi kroºci, prikazuje rde£a £rta.
Pearsonov koecient korelacije za primerjavo SPM t-karte in RP zna²a za r = 0, 722
(statisti£na zanesljivost p = 4, 6 · 10−7), za primerjavo log kSPMv in log k̃v
SSM/PCA
pa
r = 0, 713 (statisti£na zanesljivost p = 7, 4 · 10−7). A) Primerjava na male moºgane
skalirane SPM t-karte in RP v vsakem vokslu v na podlagi primerjave klini£nih slik
bolnikov z BKM in ZP. B) Primerjava med log kSPMv in log k̃v
SSM/PCA
v vsakem
vokslu v na male moºgane skalirane SPM t-karte in RP na podlagi klini£nih slik





V magistrski nalogi smo analiti£no izpeljali povezavo med rezultatoma SPM in
SSM/PCA metode, tj. med SPM t-karto in RP, ki smo jo prakti£no preverili na dveh
setih slik. Naredili smo primerjavo SPM t-karte z RP in faktorjev kv, ki opisujeta
razmerje med presnovno aktivnostjo bolnikov in ZP, kot ju dobimo pri analizi SPM
in SSM/PCA. Da bi preverili izpeljano povezavo med rezultati SPM in SSM/PCA
analize, smo generirali naklju£ne slike in jih analizirali po obeh metodah, iz dobljene
SPM t-karte in RP pa nato izrisali povezavo med kv za ti dve metodi.
S slikanjem z 18F-FDG PET pridobimo podatke o presnovi v moºganih bolnikov
z AD, bolnikov z BKM in ZP. Namesto vizualnega pregleda slik se raje posluºimo
statisti£nih metod, ki nam razkrivajo tudi relativno majhne razlike med presnovnimi
aktivnostmi preiskovancev. SPM in SSM/PCA sta ºe v matemati£ni formulaciji
razli£ni metodi, posledi£no sta rezultata metod na prvi pogled nepovezana. Pri
SPM analizi smo s primerjavo slik bolnikov z AD in ZP pridobili rezultat v obliki
SPM t-karte, kjer je v vsakem vokslu slike zapisana vrednost testne statistike. Pri
SSM/PCA analizi pa je rezultat v obliki z boleznijo povezanega RP, tj. linearne
kombinacije signikantnih vektorjev GIS. Pri vizualnem pregledu SPM t-karte in
RP sicer opazimo podobnosti med slikama, kar vodi v vpra²anje, kak²na je dejanska
povezava med rezultatoma metod.
V teoreti£nem delu naloge smo izpeljali zvezo med rezultatoma, ki ju dobimo
iz SPM in SSM/PCA analize slik. Pri primerjavi SPM t-karte in RP v vsakem
vokslu posebej sicer opazimo linearno zvezo med koli£inama  pri SPM izrisujemo
absolutne vrednosti faktorja tv, pri SSM/PCA pa relativne vrednosti vektorja GIS
ali njihovo linearno kombinacijo RPv. Ob na²ih predpostavkah glede statisti£nih
lastnosti podatkov lahko izraz za SPM t-karto zapi²emo v odvisnosti od faktorja kv,
ki opisuje razmerje med povpre£nimi vrednostmi presnovne aktivnosti bolnikov z
AD in ZP, odstopanja od te povpre£ne vrednosti lv, povpre£ne vrednosti presnovne
aktivnosti ZP µv in odstopanja te aktivnosti od povpre£ja σv. Podobno lahko izraz za
RP pri SSM/PCA analizi zapi²emo v odvisnosti od faktorja kv. Zato lahko namesto
direktnih rezultatov obeh metod primerjamo kv, ki nam da podatek o povezavi med
slikami bolnikov in ZP. Za vsak voksel v SPM t-kart in RP izra£unamo kv, in sicer
posebej za SPM in posebej za SSM/PCA.
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Ugotovili smo, da lahko RPv izrazimo z logaritmom za 1 pove£anega produkta
tv in od nekega faktorja, ki je razli£en za vsak voksel. Izraz, s katerim je pomnoºen
tv, je odvisen od razmerja σZPv /µ
ZP
v in lv.
Kadar sta razmerje σZPv /µ
ZP
v in lv konstantna za vse voksle, imamo med RPv in
tv monotono preslikavo, kar opazimo pri vizualnem pregledu. Tedaj imamo linearno
zvezo med RPv in logaritmom za 1 pove£anega produkta tv. Pri tem naklon premice
ni nujno enak 1 zaradi neznanega faktorja α v izrazu za RP in zaradi razli£nega
²tevila preiskovancev v skupini bolnikov in ZP v izrazu za t-vrednost pri SPM analizi.
Prav tako ne gre premica skozi izhodi²£e, saj primerjamo logaritma faktorjev kSPMv in
k̃v
SSM/PCA
, kjer je slednji centriran glede na povpre£no vrednost kv po preiskovancih.
Kadar pa razmerje σZPv /µ
ZP
v in lv nista popolnoma konstantna za vse v, obstaja
med RPv in tv nekoliko bolj zapletena relacija. Tedaj imamo monotono preslikavo
med RPv in tv, skalirano z razmerjem σZPv /µ
ZP
v in izrazom, ki vsebuje lv. Pri realnih
podatkih razmerje σZPv /µ
ZP
v in lv nista konstantna v vseh vokslih v, zato je zveza
med RPv in tv odvisna od teh faktorjev. Razen tega je, kot ºe omenjeno, zveza med
njima modulirana ²e s faktorjem α in ²tevilom preiskovancev v skupini bolnikov in
ZP, so pa te vrednosti konstantne po vseh vokslih v. e vrednosti razmerja σZPv /µ
ZP
v
in lv ne odstopajo bistveno od konstantnih vrednosti, pri vizualnem pregledu slik
teh razlik niti ne zaznamo.
Pri primerjavi SPM t-kart in RP, ki smo jih dobili pri analizi klini£nih slik bol-
nikov z AD ali BKM in ZP, smo preverili vpliv normalizacije klini£nih slik na obliko
grafa. V izpeljavi povezave med metodama smo privzeli, da so SPM t-karte ide-
alno normalizirane, a se v resnici pojavijo odstopanja pri normalizaciji slik razli£nih
skupin preiskovancev, ki nam slab²ajo rezultat SPM analize. Pri bolnikih z AD ali
BKM je lahko zaradi atroje dolo£enih delov moºganov povpre£na absorpcija 18F-
FDG pri bolnikih z AD ali BKM zmanj²ana, tako da je precej manj²a kot povpre£na
absorpcija pri ZP. Z izbiro manj prizadetega dela moºganov (pons ali mali moºgani)
kot referen£ne vrednosti pri normalizaciji slik bolnikov namesto globalne normali-
zacije bi se tej teºavi morda lahko izognili. V na²em primeru se izkaºe, da je za
primerjavo AD z ZP in BKM z ZP normalizacija na celotne moºgane videti najbolj
korelirana z RP. Razli£ne normalizacije na RP nimajo vpliva, saj pri SSM/PCA
analizi z dvojnim centriranjem odstranimo te vplive.
Pri grah raztrosa, kjer primerjamo SPM t-karto in RP na podlagi analize kli-
ni£nih slik, so rezultati bolj²i za globalno normalizacijo slik, £emur ustrezajo ve£je
vrednosti Pearsonovega koecienta korelacije, kot za normalizacijo na pons ali male
moºgane, so pa razlike med koecienti relativno majhne. Pri klini£nih slikah je raz-
tros to£k povezan s ²umom, ki je zmeraj prisoten, zaradi £esar je koecient korelacije
manj²i od 1. Prav tako vidimo, da je pri primerjavi rezultatov analize za bolnike
z AD bolj²a korelacija, s tem pa vi²ja vrednost Pearsonovega koecienta korelacije,
med SPM t-karto in RP kot pri bolnikih z BKM, ne glede na vrsto normalizacije.
Pri primerjavi SPM t-kart in RP simuliranih in klini£nih slik opazimo, da je pri
simuliranih slikah graf v bliºini izhodi²£a oºji kot na robovih ne glede na vrednosti
prej omenjenih parametrov, medtem ko pri klini£nih slikah tak²ne zoºitve ne opa-
zimo. Pri klini£nih slikah je v primerjavi s simuliranimi slikami graf ²ir²i na celotnem
obmo£ju za obe skupini bolnikov, so pa pri BKM gra ²e bolj razmazani kot pri AD.
irina grafe raztrosa bi lahko bila povezana s ²umom, ki je pri generiranih slikah
normalno porazdeljen s standardnim odklonom sorazmernim povpre£ni vrednosti
µv, pri klini£nih slikah pa imamo ²um prisoten, tudi kadar je µv = 0, prav tako pa
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ta ni normalno porazdeljen. Primerjavo med SPM t-karto in RP za bolnike z AD
in BKM sicer lahko opi²emo kot linearno do neke mere, a je korelacija med njima
precej za²umljena, kar je pri bolnikih z BKM ²e bistveno bolj o£itno kot pri bolnikih
z AD. To bi lahko bila posledica manj²ih vrednosti t-statistike pri SPM oziroma
izraºenosti RP pri SSM/PCA, kar bi pri enakem absolutnem ²umu lahko pomenilo
relativno ve£ji ²um.
Nadalje bi bilo smiselno raziskati ²e absolutno povezavo med SPM t-karto in
SSM/PCA RP. Slednji je namre£ poljubno skaliran in brez poznavanja tega skalir-
nega faktorja ni mogo£a primerjava med kv vrednostmi pri obeh metodah, temve£
le logaritmov kv. Prav tako bi z dodatnimi simulacijami lahko raziskali obliko grafa
primerjave rezultatov SPM in SSM/PCA analize simuliranih slik, ki je v okolici iz-
hodi²£a ozek ne glede na izbiro parametrov, saj tak²ne zoºitve pri rezultatih analize
klini£nih slik ne opazimo. Vplive na razmazanost grafov primerjave metod, ki so pri
klini£nih slikah bistveno bolj razpr²eni v primerjavi s simuliranimi slikami, bi bilo
potrebno ²e natan£neje raziskati.
6.2 Zaklju£ek
Izpeljano povezavo med metodama potrdimo s primerjavo log kv za SPM in SSM/PCA.
V ra£unskem delu naloge smo povezavo med rezultatoma SPM in SSM/PCA ana-
lize preverili na dva na£ina, tj. z analizo klini£nih in simuliranih slik. Klini£ne slike
moºganov bolnikov z AD oziroma BKM in ZP smo analizirali po SPM in SSM/PCA
analizi, da smo dobili SPM t-karto in RP, od koder smo nato izrazili log kSPMv in
log k
SSM/PCA
v . Za potrditev, da povezava med metodama ni odvisna od oblike slike,
smo za preprost model podatkov generirali naklju£ne slike, ki jih pripi²emo ali bol-
nikom ali ZP. Na ta na£in smo simulirali slike, ki predstavljajo zgolj ²um, saj ºelimo
pokazati, da za primerjavo rezultatov SPM in SSM/PCA analize ni pomembno, ka-
k²ne oblike so slike. Simulirane slike analiziramo po SPM in SSM/PCA metodi,
kakor sicer analiziramo klini£ne slike. Pri tem smo dobili SPM t-karto in RP, iz
katerih smo izrazili faktorja log kv za vsako izmed statisti£nih metod. Pri primerjavi
faktorjev log kv, ki smo ju dobili tako iz analize klini£nih slik kot iz analize simu-
liranih slik, smo potrdili hipotezo, da je povezava med log kSPMv in log k̃v
SSM/PCA
linearna. S tem smo potrdili monotonost povezave med SPM t-karto in RP, kar je
bila osnovna motivacija za to nalogo.
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Dodatek A
Protokol za predpripravo slik
PET slike vseh preiskovancev so zapisane v formatu DICOM (angl. Digital imaging
and communications in medicine), ki vsebuje poleg same slike tudi identikacijske
podatke o preiskovancu [29]. Slike so dimenzij 79× 95× 69 vokslov (skupno 517845
vokslov na sliko), pri £emer je velikost vsakega voksla 2 × 2 × 2 mm. Slike za
nadaljnjo uporabo pretvorimo s programom MRIConvert (Jolinda Smith, University
of Oregon, OR, USA, [30]), ki omogo£a pretvorbo slike iz formata DICOM [29] v
format SPM Analyze [31].
Program MRIConvert pretvori sliko iz formata DICOM v format SPM Analyze,
s tem ko iz 110 rezin PET slike naredi eno sliko formata textit.img, glavo formata
.hdr in tekstovno datoteko formata .txt po postopku:
• V MRIConvert nastavi SPM analyze;
• Izberemo Add folder  izberemo mapo s slikami, program pa nato sam pre-
pozna, katere slike sodijo skupaj oz. katere rezine mora skupaj sestaviti v
sliko;
• Izberemo Options  nastavimo format izpisa imena, npr. patient name;
• Nastavimo, kam naj shrani sliko;
• Izberemo Convert All  ta korak naredi datoteke formatov .img, .hdr, .txt.
Registracijo in glajenje slik opravimo s programom SPM (SPM12, The Wellcome
Centre for Human Neuroimaging, London, UK, [20]), ki deluje znotraj programa
Matlab (Matlab R2019a, The MathWorks Inc, Sherborn, MA, USA, [19]). Registra-
cija slik (ukaz Normalise) pripravi iz slike z imenom oblike IME.img sliko oblike
wIME.img, glajenje slik (ukaz Smooth) pa iz wIME.img naredi sliko swIME.img.
Registracija sliko prostorsko poravna v standardni anatomski prostor, kot sta Ta-
lairachov atlas [21] ali prostor Montreal nevrolo²kega in²tituta [22], glajenje pa s
povpre£evanjem zgladi na²o sliko in na ta na£in zmanj²a ²um.
Protokol za normalizacijo in glajenje slike:
• V Matlab vnesemo ukaz spm pet, ki odpre SPM v novem oknu;
• V SPM oknu izberemo ukaz Normalise > Normalise: Estimate & Write;
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• Opomba: £e uporabljamo SPM12, moramo narediti dodatni korak. Zgornji
ukaz odpre okno Batch Editor, v katerem izberemo ukaze SPM > Tools >
Old Normalise > Old Normalise: Estimate & Write. To doda nov Module na
seznam in prej²njega lahko izbri²emo, saj ga ve£ ne potrebujemo;
• Nastavitve modula Old Normalise: Estimate & Write: izberemo Data > New
Subject ; pri vsakem preiskovancu Subject sta Source Image in Images to Write,
ki naj bosta ista slika (pri obeh izberemo isto datoteko); za vsako novo sliko
oz. novega preiskovanca dodamo New Subject in postopek ponavljamo; pri
Estimation Options > Template Image izberemo datoteko PET.nii, ostale
nastavitve pustimo tako kot so. Izberemo Save, nato Run;
• Program naredi slike formata wIME.img, ki jih shrani v isto mapo kot izvorne
slike;
• Glajenje opravimo z izbiro funkcije Smooth v SPM oknu; v Images to Smooth
izberemo sliko formata wIME.img, ki smo jo naredili v prej²njem koraku (lahko
izberemo ve£ slik hkrati); FWHM nastavimo na [10 10 10], ostale nastavitve
pustimo tako kot so. Izberemo Save, nato Run;
• Program naredi slike formata swIME.img, ki jih shrani v isto mapo kot izvorne
slike. Slike so sedaj poleg prostorske poravnave ²e zglajene.
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Protokol za SPM analizo slik
Za SPM analizo slik uporabimo program SPM (SPM12, The Wellcome Centre for
Human Neuroimaging, London, UK, [20]), ki deluje znotraj programa Matlab (Ma-
tlab R2019a, The MathWorks Inc, Sherborn, MA, USA, [19]).
Protokol za SPM analizo slik:
• V Matlab oknu vtipkamo spm pet, kar nam odpre SPM okno;
• V SPM oknu izberemo Basic Models, odpre se Batch Editor in izberemo sle-
de£e nastavitve: v Directory izberemo mapo, kamor ºelimo shraniti datoteke,
pod Design izberemo Two-sample t-test, v Group 1 scans izberemo slike enega
ali ve£ bolnikov, v Group 2 scans slike ZP oziroma kontrolne skupine, Indepen-
dance: Yes, Variance: Unequal, Grand mean scaling: Yes, ANCOVA: No, pod
Masking naj bo Threshold masking: Relative, Threshold: 0.8, Implicit Mask:
Yes, pod Global calculation izberemo Mean, pod Global normalisation pa Ove-
rall grand mean scaling: Yes, Grand mean scaled value: 50 in Normalisation:
Proportional. Izberemo Save, nato Run;
• V SPM oknu izberemo Estimate, nato izberemo SPM.mat, ki smo ga ustvarili
v prej²njem koraku, nastavimo Write Residuals > No in Method > Classi-
cal. Pritisnemo Run; s tem ustvarimo novo datoteko SPM.mat, s katero smo
povozili prej²njo;
• V SPM oknu izberemo Results, izberemo nov SPM.mat iz prej²njega koraka,
nato v novem oknu izberemo t-contrast > Dene New Contrast. Prvi kontrast
naj bo Bolniki>Zdravi preiskovanci: [1 − 1], izberemo Submit > OK ; drugi
kontrast pa naj bo Bolniki<Zdravi preiskovanci: [−1 1], ponovno izberemo
Submit > OK. Izberemo prvi kontrast in potrdimo z Done;
• V oknu, ki se pojavi, izberi: apply masking = none, p value adjustment to
control = none, threshold p = 0.001, extent threshold = 0 ;
• Kar nam program izri²e in izpi²e, si shranimo  najprej nam izpi²e podatke po-
vezane s pove£ano presnovo (ker smo v prej²njem koraku izbrali prvi kontrast);
nato pa spremenimo kontrast: Contrast > Change Contrast, da se izpi²ejo ²e
podatki v zvezi z zmanj²ano presnovo, ki jih ponovno shranimo. Program nam
izpi²e poleg ostalih podatkov tudi T vrednost, ki jo bomo v naslednjem koraku
potrebovali;
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• Rezultate izri²emo na standardno MRI podlago z ukazom slover(′basic_ui′),
ki ga vnesemo direktno v Matlab okno. Naloºimo obe SPM t-karti (spmT_0001
in spmT_0002) in dodamo ²e MRI podlago single_subj_T1.nii, ki jo naj-
demo v ...\SPM\canonical\. Za izris vnesemo parametre v novem oknu, in
sicer za izris kontrastov izberemo Blobs, za prvega hot in za drugega winter,
T vrednost iz prej²njega koraka je na²a spodnja meja za izrisovanje barvnega
zemljevida oziroma kontrastov. Zgornja meja je avtomatska, lahko pa jo ro£no
spremenimo, £e ºelimo primerjati razli£ne slike z istimi skalami. Za izris tretje
slike (MRI podlage) izberemo Structural in Image orientation: Axial, Slices to
display navadno izberemo -34:4:56, za prikaz ve£ rezin pa zmanj²amo sredinsko
²tevilko.
Za od£itati povpre£no aktivnost celih moºganov za preiskovanca izberemo v SPM
meniju ukaz Review, v okencu izberemo ºeljeni SPM.mat, v novem oknu pa Design
> Explore > Files and factors. Program izpi²e global vrednosti za cele moºgane
skupaj s pripadajo£im imenom datoteke.
Za skaliranje intenzitete PET slik na poljubno moºgansko regijo moramo najprej
pripraviti masko izbrane regije. To naredimo s programom WFU_PickAtlas (WFU
PickAtlas toolbox 3.0.5, Joseph Maldjian, ANSIR Laboratory, Wake Forest School
of Medicine, NC, USA, [32]). Program odpremo v Matlab z ukazom wfu_pickatlas,
izberemo Human atlas, nato izberemo kategorijo glede na regijo, na katero ºelimo
normalizirati, in poi²£emo to regijo na spustnem seznamu. Nato z Add in Save mask
dobimo masko formata .nii. V SPM meniju izberemo Coregister (Reslice), v novem
oknu nato v Image Dening Space vstavimo sliko preiskovanca, v Images to Reslice
masko, ki smo jo naredili v prej²njem koraku. Izberemo Run in tako dobimo masko,
katere velikost je prilagojena velikosti na²ih slik. Masko spremenimo v linearno z
ImCalc v SPM meniju, izberemo na²o masko v Input images, v Expression pa zapi-
²emo i1>0.5. V Matlab okno vpi²emo marsbar, kar nam odpre program MarsBaR
(MarsBaR 0.44, Matthew Brett et al, [33]). Izberemo ROI denition > Import >
From: number labelled ROI image, kjer izberemo masko, ki smo jo pripravili s pro-
gramom WFU PickAtlas. V MarsBaR oknu izberi Data > Extract ROI data (Full
options, nato izberi masko iz prej²njega koraka. Izberi ²e SPM design = No, Type
of image = Other, No. of subjects pa naj bo ²tevilo preiskovancev. V naslednjem
koraku izberemo slike preiskovancev, nato Raw data = scaling in Grand mean = 0,
temu sledi ²e ukaz Export, s £imer shranimo v .txt formatu. Vektor (za ve£ preisko-
vancev) oziroma ²tevilka (za enega preiskovanca) je povpre£na vrednost v izbrani
regiji. Vrednosti zapi²emo v obliki vektorja v Matlab in ga poimenujemo, saj ga
bomo v naslednjem koraku potrebovali. Sedaj opravimo SPM analizo po protokolu
zgoraj, le da pri izbiri Basic models izberemo Global calculation > User, v Global
values pa zapi²emo ime vektorja, ki smo ga v prej²njem koraku ustvarili. Ostali
koraki SPM analize ostanejo enaki.
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Protokol za SSM/PCA analizo slik
Za SSM/PCA analizo slik uporabimo program ScAnVP (ScAnVP Version 7.0; Cen-
ter for Neuroscience, the Feinstein Institute for Medical Research, Manhasset, NY,
USA, [27]), ki deluje znotraj programa Matlab (Matlab R2019a, The MathWorks
Inc, Sherborn, MA, USA, [19]).
Protokol za SSM/PCA analizo slik:
• V Matlab oknu vtipkamo scanvp, kar nam odpre okno ScAnVP programa;
• V ScAnVP oknu izberemo pod Statistics moºnost SSM, v podoknu izberemo
Voxel Based, izberemo PCA;
• V novem oknu SSM Voxel PCA izberemo Normalized Raw data, v Subject
Image Files > Select Files or Add Files to List izberemo slike bolnikov, izbe-
remo Done;
• V tem oknu obkljukamo Controls, sedaj v Subject Image Files > Select Files
or Add Files to List izberemo slike ZP oziroma kontrolne skupine, izberemo
Done;
• Pod Select/Reset Mask or Threshold izberemo Set Threshold, nastavimo na
35, izberemo Return;
• Obkljukamo Log Transform Data, GIS Score Display/Save, izberemo Process,
potrdimo s Proceed ;
• Poimenujemo novo nastale datoteke IME, potrdimo z OK ; Save GIS Network
1 scores > No; Display Scores GIS > Cancel ;
• Podatki se shranijo v tekstovno datoteko IME_V score.txt;
• Odpremo novo Excel datoteko, vanjo uvozimo IME_V score.txt, tako imamo
podatke o razli£nih GIS za razli£ne preiskovance;
• Za vsak GIS izra£unamo Studentov t-test, da ugotovimo, kateri GIS so sta-
tisti£no signikantni. To storimo v Excelu z ukazom T.TEST(ZP;AD;2;3),
kjer na mestu ZP vnesemo vrednosti za izbran GIS za ZP; na mestu AD
vrednosti za isti GIS za bolnike z AD; 2 pomeni, da imamo Studentovo po-
razdelitev z dvema repoma; 3 pa pomeni, da imamo t-test za dva vzorca z
razli£nima variancama. Uporabili bomo tiste vektorje GIS, katerih VAF je
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vsaj 5 % in kjer t-test signikantno razlikuje med skupinama bolnikov in ZP
(vrednost t-testa je zelo majhna);
• e je vektorjev GIS, ki ustrezajo zgornjima kriterijema, ve£, potem sledimo
navodilom v tej alineji; £e je ustrezen samo en vektor GIS, potem lahko ta
postopek presko£imo. Odpremo program MedCalc (MedCalc, Version 19.3,
Ostend, Belgium, [34]). Osebam iz skupine AD pripi²emo vrednost 1, ZP pa
0, in vrednosti vnesemo v prvi stolpec in ga poimenujemo. V ostale stolpce
vnesemo pripadajo£e vrednosti Vscore od tistih GIS, ki ustrezajo pogojem iz
prej²nje alineje, vsak stolpec tudi ustrezno poimenujemo. V meniju izberemo
Statistics > Regression > Logistic Regression. Odpre se novo okno, pod De-
pendant Variable izberemo ime prvega stolpca enic in ni£el, pod Independant
Variables pa izberemo v vsaki vrstici drugi vektor GIS, izberemo OK in pro-
gram nam izpi²e vrednosti uteºi, ki smo jih dobili z logisti£no regresijo (αk).
Uteºi normiramo, tako da vsako uteº delimo s korenom vsote kvadratov vseh
uteºi, nato pa jih s pripadajo£imi vektorji GIS se²tejemo v RP;
• Izra£unamo Zscore po ena£bi, pri £emer vzamemo V score od posameznega
vektorja GIS ali linearne kombinacije teh (gl. zgornjo alinejo);
• Za izvedbo TPR analize v ScAnVP oknu izberemo pod Statistics moºnost SSM,
v podoknu izberemo Voxel Based, nato TPR in C-Using Reference Mean;
• Izberemo RP, nato Odpri, v novem oknu izberemo Select New Image Data,
pod Select Files or Add Files to List dodamo vse slike preiskovancev (bol-
nih in zdravih), izberemo Done; External Mask > Mask, dodamo datoteko
IMEmask35.img, izberemo Odpri, nato dodamo IME_Inmask.img, po-
novno Odpri, Log-transform the data? > Yes ;
• Poimenujemo novo nastalo datoteko IME, potrdimo z OK; Z-transform SSF
Scores? > No;
• Podatki se shranijo v tekstovno datoteko IME_V tprscore.txt;
• Odpremo novo Excel datoteko, vanjo uvozimo IME_V tprscore.txt, tako imamo
podatke o osebnih vrednostih za razli£ne preiskovance;
• Iz V score izra£unamo Zscore za vsakega preiskovanca po ena£bi;
• Osebne vrednosti AD in ZP nari²emo na graf, lahko ²e izra£unamo Studentov
t-test kot opisano zgoraj;
• Za izris RP moramo uporabiti dodaten korak, £e je na² RP sestavljen iz ve£
vektorjev GIS. e smo uporabili le en vektor GIS, potem lahko naslednji korak
izpustimo;
• Vektorje GIS zdruºimo v enega, tako da jih bomo uteºili s koecienti, ki smo
jih v postopku logisti£ne regresije izra£unali. Odpremo SPM okno, izberemo
ImCalc, nato v Input images izberemo ustrezne vektorje GIS, dolo£imo Ou-
tput lename, v Expression pa zapi²emo linearno kombinacijo vektorjev GIS
v smislu a. ∗ i1 + b. ∗ i2 + ..., kjer so a, b... koecienti, pridobljeni z logisti£no
regresijo, ki pripadajo posameznim GIS; i1 je prvi dodan GIS v Input images,
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i2 je drugi itn. Ostale nastavitve so Data matrix > No, Masking > No implicit
zero mask, Interpolation > Trilinear, Data type > INT16 - signed short, nato
zaºenemo z Run. Rezultat je v formatu .nii ; ScAnVP omogo£a pretvorbo v
.img ;
• Naredimo kopijo vektorja GIS;
• Rezultate izri²emo na standardno MRI podlago z ukazom slover(′basic_ui′),
ki ga vnesemo direktno v Matlab okno. Naloºimo RP (posamezen vektor GIS
ali linearno kombinacijo iz prej²njega koraka) in njegovo kopijo ter dodamo ²e
MRI podlago single_subj_T1.nii, ki jo najdemo v ...\SPM\canonical\. Za
izris vnesemo parametre v novem oknu, in sicer za izris vektorja GIS najprej
izberemo Blobs in hot, obmo£je izrisa je od 1 do avtomatsko dolo£ene zgor-
nje meje; za izris kopije tega istega vektorja GIS pa izberemo Negative blobs
in winter, spodnja meja za izrisovanje je nastavljena na -1, zgornja pa avto-
matska. Zgornjo mejo lahko ro£no spremenimo, £e ºelimo primerjati razli£ne
slike z istimi skalami. Za izris tretje slike (MRI podlage) izberemo Structural
in Image orientation: Axial, Slices to display navadno izberemo -34:4:56, za
prikaz tanj²ih rezin pa zmanj²amo sredinsko ²tevilko.
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Kodo za simulacijo napi²emo v programu Matlab (Matlab R2019a, The MathWorks
Inc, Sherborn, MA, USA, [19]) in deluje tako:
• Potrebujemo sliko poljubnega preiskovanca, ki nam bo sluºila kot osnovna
slika, na podlagi katere nato generiramo osnovni naklju£ni sliki ZP in AD.
Naredimo dve kopiji slike in headerja, poimenujemo jih 'ad.hdr', 'ad.img',
'zp.hdr', 'zp.img'.
• Za generiranje osnovne naklju£ne slike ZP izberemo najprej dve vrednosti pa-
rametrov, in sicer F = 15000 in σ1 = 0, 1. Najprej si pripravimo funkcijo
writeRawFile, ki jo bomo kasneje potrebovali za prepis podatkov v .img da-
toteki:





• Sedaj lahko generiramo osnovno naklju£no sliko za ZP:
dataZP = analyze75read(`zp.hdr');
dataZP = permute(dataZP , [2, 1, 3]);
µ1 = F · rand(79, 95, 69);
µZPv = µ1 .* (data
ZP > 0);
σv = σ1 · µZPv ;
writeRawFile(`zp.img', µZPv );
• Naredimo toliko kopij osnovnih naklju£nih slik za ZP, kolikor slik potrebujemo
(v na²em primeru 40). Nato dodamo osnovni sliki ²e ²um in spodnji postopek
ponovimo za vsakega ZP:












• Za generiranje osnovne naklju£ne slike AD izberemo najprej ²e dva dodatna
parametra, in sicer σ2 = 0, 1 in σ3 = 1. Po spodnjem postopku generiramo
sliko:
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dataAD = analyze75read(`ad.hdr');
kv = normrnd(1, σ2, [79, 95, 69]);
µADv = kv .* µ
ZP
v ;
lv = 1 + σ3 · (2 · rand(79, 95, 69)− 1);




• Naredimo toliko kopij osnovnih naklju£nih slik za AD, kolikor slik potrebujemo
(v na²em primeru 40). Nato dodamo osnovni sliki ²e ²um in spodnji postopek
ponovimo za vsakega bolnika:
ϵADs = normrnd(0, σ
AD












Na tako generiranih slikah naredimo SPM in SSM/PCA analizo, da dobimo rezultate
v obliki SPM t-karte (datoteka `spmT_0001') in SSM/PCA RP (datoteka RP, ki je
lahko en sam vektor GIS ali linearna kombinacija ve£ vektorjev). Rezultate SPM in
SSM/PCA analize primerjamo tako:
• S programom preberemo rezultata SPM in SSM/PCA analize:
dataSSM/PCA = analyze75read(`RP.img');
RP = permute(dataSSM/PCA, [2, 1, 3]);
RP = reshape(RP, [ ], 1)′;
dataSPM = spm_vol(`spmT_0001.nii' );
SPMt = spm_read_vols(dataSPM);
SPMt = reshape(SPMt, [ ], 1)′;
• Preberemo ²e podatke z vseh slik, kar bomo potrebovali za izra£un povpre£ne
vrednosti in standardne deviacije v vsakem vokslu. Sliko prevedemo v double,
sicer prihaja do napak zaradi doseganja maksimuma pri int16. Za vsakega ZP
preberemo podatke tako:
imgZPs = analyze75read(`ZPs.img');
imgZPs = permute(imgZPs, [2, 1, 3]);
ZPs = double(reshape(imgZPs, [ ], 1)
′);
• In za vsakega bolnika tako:
imgADs = analyze75read(`ADs.img');
imgADs = permute(imgADs, [2, 1, 3]);
ADs = double(reshape(imgADs, [ ], 1)
′);
• Vrednosti vokslov vsake slike za ZP in AD zapi²emo v matrike, iz £esar nato
izra£unamo povpre£ne vrednosti (po vseh osebah iz skupine ZP ali AD) in
standardne odklone za vsak voksel:
seznamZP = [ZP1; ...;ZPs; ...;ZP40];
< µZPv >= mean(seznamZP );
seznamAD = [AD1; ...;ADs; ...;AD40];
stdevZP = std(double(seznamZP ));
stdevAD = std(double(seznamAD));
lv = stdev
AD ./ stdevZP ;
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• Sedaj lahko iz rezultata SPM analize izra£unamo izraz za log kSPMv :
nAD = 40; nZP = 40; a = nAD − 1; b = nZP − 1;
c = (1/nAD + 1/nZP )/(a+ b);
kSPMv = 1 + SPMt .* stdev
ZP .* (1 ./ < µZPv >) .* sqrt(c · (b+ a · lv .∧2));
kSPMv (k
SPM
v <= 0) = NaN ;
log kSPMv = log(k
SPM
v );
• Iz rezultata SSM/PCA analize pa log kSSM/PCAv :
RP (RP == 0) = NaN ;
log k
SSM/PCA
v = RP .*sqrt(((nAD + nZP ) .∧2)./(nAD.∧2 + nZP .∧2));
• Primerjavo v vsakem vokslu izri²emo kot:
scatter(log kSPMv , log k
SSM/PCA
v ,′ .′)
• Primerjavo lahko ovrednotimo z izra£unom Pearsonovega korelacijskega koe-
cienta:
corrcoef(log kSPMv , log k
SSM/PCA
v ,′ rows′,′ complete′)
• Premico, ki se rezultatom najbolje prilega, pa poi²£emo in izri²emo, tako da
poi²£emo dobre elemente in poi²£emo prileganje tem elementom s polyfit,
nato pa izra£unamo ²e koecienta a, b za ena£bo premice y = a · x+ b:
filter = find(isfinite(log kSPMv ) & isfinite(log k
SSM/PCA
v ));
fitanje = polyfit(log kSPMv (filter), log k
SPM
v (filter), 1)
plot(log kSPMv , fitanje(1) · log kSPMv + fitanje(2), `r-')
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Dodatek E
Validacija RP z metodo zankanja
Z metodo zankanja (angl. bootstrapping) preverimo zanesljivost na²ega RP, in sicer
posebej za bolnike z AD oziroma BKM v primerjavi z ZP.
Validacijo RP z metodo zankanja izvedemo s programom OrT_2011. V Ma-
tlab okno vtipkamo PCA_suite_f . Naredimo dve datoteki formata .txt; v prvo
datoteko vnesemo poti do slik vseh oseb, v drugo pa le seznam ²tevilk (za vsakega
ZP je v novi vrstici nova 1, za vsakega bolnika pa 2). Program ima dolo£en nabor
moºnosti, med katerimi lahko izbiramo v posameznih korakih, ki so o²tevil£ene s
²tevilkami med 1 in 16. Ko nas program vpra²a po Please make your selection:,
vna²amo slede£e ukaze:
• Please make your selection: 2, Excluding baseline condition, how many task
levels are there? > 0, vnesemo pot do prve tekstovne datoteke. Ko nas pro-
gram vpra²a po maski, poi²£emo masko z imenom rrgray.hdr, Input threshold
level for the mask you want to apply: 0.1, Log-transform target images? > No;
• Please make your selection: 3, Remove mean image from target image data
during PCA? > Yes. Save point-estimated normalized eigenimages/PCs as
.img les > Yes. Izberemo vektorje GIS, ki jih ºelimo vklju£iti, jim izberemo
ime in mesto shranjevanja;
• Please make your selection: 5, izberemo drugo tekstovno datoteko, Select a
subset of all SSF linear combinations using AIC? > Yes, Output the linear
combination of eigenimages associated with the best t to a le? > Yes, izbe-
remo ime in mesto shranjevanja;
• Please make your selection: 8, vnesemo ²tevilo ponovitev oz. iteracij, Apply
stratied resampling? > No, vnesemo ime in mesto shranjevanja dobljenih
datotek.
Rezultat, ki je v obliki slike, izri²emo na enak na£in kot vektorje GIS pri SSM/PCA
analizi.
Analizo za vsak primer ponovimo 1000 krat, kjer za vsako ponovitev uporabimo
razli£en nabor slik, ki ga program sam naklju£no izbere izmed ve£jega ²tevila slik,
pri £emer ohranimo ²tevilo vhodnih podatkov zmeraj enako. V vsakem vokslu nato
izra£unamo povpre£no vrednost in standardni odklon, rezultat pa predstavimo kot
vrednosti inverznega koecienta variance ICV, ki jih izri²emo na MRI podlago, kar
prikazuje slika E.1. Meja izrisa karte ICV ustreza vrednosti z = ±1, 65, kar ustreza
p < 0, 05 [4, 11].
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Slika E.1: Vzorec inverznega koecienta variance (ICV) za bolnike z AD in BKM v
primerjavi s skupino ZP, pridobljen z metodo zankanja pri 1000 iteracijah. Rde£e-
rumena barvna skala predstavlja vrednosti ICV nad izbrano mejo, modro-zelena
skala pa vrednosti ICV pod izbrano mejo (z = ±1, 65, kar ustreza p < 0, 05). A)
Vzorec ICV za primerjavo 68 bolnikov z AD in 20 ZP. B) Vzorec ICV za primerjavo
17 bolnikov z BKM in 20 ZP.
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